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 要 旨 
 
自動車事故の低減と運転負担軽減を目的として運転支援システムが研究されているが，これ
らの支援システムは運転行動の要素として車両特性と道路環境又は周辺環境を考慮して設計さ
れたものであるため，自動車における運転行動の要素に欠かすことができないドライバが考慮
されていない．これを解決しドライバにより優しいシステムを構築するアプローチとして，計測
可能な車両の周辺情報や車両情報，ドライバの情報を使用して人と機械の相互作用を知ること
が必要である．ドライバが運転操作を行う際には，認知・判断・操作といった処理が脳で行われ
ている．これらの運転状態における脳活動の特徴が抽出できれば，車両運転時のドライバの誤認
や操作ミスなどの事故防止の運転支援へ使用することができると考えられる．  
脳活動に伴う信号から人間の意図を正確に読み取ることは，その複雑さゆえ不可能と考えら
れていた．しかし，近年になって計測技術や機器の発達，パターン認識や信号処理などの工学的
手法の進歩によって実現可能であることが分かってきた．そこで，10 年程前から人の脳活動の
情報を用いたコンピュータインタフェイスや機器制御の研究として，ブレインコンピュータイ
ンタフェイス（Brain-Computer Interface: BCI）やブレインマシンインタフェイス（Brain-
Machine Interface: BMI）の報告がされてきている． 
そこで本論文では，自動車の運転シーンで支援が必要となる可能性があり，頻繁に起こりえる
状況として考えられる前方に車両がいる状況において，ドライバの運転操作に関連する脳活動
を調査・検出する手法の検討し，車両運転支援へ用いることを目的とした．まずは自動車運転時
にどのような脳活動が発生するか調査をおこない，BCI と BMI で用いられている脳活動解析手
法やの調査を行い，解析に必要な手法の検討を行った． 
次に，ドライビング・シミュレータを用いて，実験計測システムを構築し実験内容の検討を行
った．そして，実験を行い左右操舵行動と前進・停止操作行動におけるドライバの脳波を
PARAFAC 解析することで，各行動におけるドライバの脳活動から特徴と考えられるものを抽
出し，脳科学の文献を参考に抽出した特徴の妥当性についても検討した．左右操舵では，特徴量
として頭頂葉付近（電極 P3と P4）の脳活動が操舵方向によって異なることを確認した．前進・
停止操作においては，ドライバがブレーキランプの色に着目して運転操作を抑制しようとした
場合と抑制がない場合では，前頭葉の活性化部位が異なることを確認した． 
最後に，PARAFAC解析によって得られた特徴因子の周波数帯の EEGを用いて，脳内電流源
推定手法とスパースロジスティック回帰を用いて操作意図の推定を行った．左右操舵実験では
操作意図として，認識する対象の空間的な認識による特徴量の違いを用いて操舵方向の推定を
行い，被験者 3名の平均約 70％で推定可能である結果を得た．また，前進・停止実験では色に
よる行動抑制反応を操作意図の特徴量として用いて推定を行い，運転経験の乏しい被験者以外
は約 70%程度の推定結果を得た． 
以上より，運転支援システムに対するドライバ意図の反映を目的として，前方車両に対する
ドライバの操作意図をEEGから推定可能である結果を得た．ただし，推定精度には運転経験や
頻度が影響すると考えられる． 
 
  
 Abstract 
 
Vehicle technology retarding the interaction between human and the machine has been 
called human-electronics in Japan. It is necessary to achieve a better relationship between 
human and vehicle. A driver’s information, which can be obtained from steering operation, 
pedal operation, camera images and physiological information, particularly is crucial to 
find a method to determine a driver’s operational intention. Recently, some former 
researches have been reported about the investigation of the brain activity of the driver. 
 In this paper, we described that the driver’s EEG for preceding car was decomposed by 
parallel factor analysis (PARAFAC), and we investigated the feature factor of driving 
behavior for recognize and judgment from that decomposition result. PARAFAC analysis 
has known as a multi-channel EEG analysis of multi-dimensional data. Consequently, all 
subjects have two common factors of the frequency component which exist in the 5-10 Hz 
and 8-13 Hz region. Those factors were changed by the driver’s mental state during visual 
recognition and judgment. In addition, we estimated the feature factor from a new EEG 
data set using inverse solution with Hierarchical Bayesian method and the sparse logistic 
regression. From the estimation results, the estimation accuracy of driver’s intention was 
higher than about 70 % of three subject’s in the lateral operation. In the longitudinal 
operation, the estimation accuracy of driver’s intention was higher than about 70 % except 
the one driver. 
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第1章 緒論 
 
1.1 研究背景 
10 年程前から，人の脳活動の情報を用いたコンピュータインタフェイスや機器制御の研究と
して，ブレインコンピュータインタフェイス（Brain-Computer Interface: BCI）やブレインマ
シンインタフェイス（Brain-Machine Interface: BMI）の報告がされてきている．BCI/BMI の
研究は 1970～1980 年代頃には基礎研究が始まっており[1-5]，脳活動に伴う信号から人間の意図
を正確に読み取ることは，その複雑さゆえ不可能と考えられていた．しかし，近年になって計測
技術や機器の発達，パターン認識や信号処理などの工学的手法の進歩によって実現可能である
ことが分かってきた[4,5]．図 1.1 に示すようなBCI/BMI は，視覚や聴覚への刺激やメンタルタス
クによる脳の神経活動の変化を計測し，それら脳活動に対して何らかの操作指令を対応づける
ことでインタフェイスを構築している．このような BCI/BMI は，末期筋萎縮性側索硬化症
（Amyotrophic Lateral Sclerosis: ALS）や Locked-in 症候群などの重身体障害者の為の新しい
コミュニケーション手段として研究が行われており[7-19],PC を介して言葉や意志を伝えるもの
[8,20-26]や車いすを操作するものがある[26-30]．  
 
    
 
Fig. 1.1 Brain-Computer Interface and Brain-Machine Interface researches 
２ 
 
これら BCI/BMI には，使用者の頭蓋内に電極を埋め込み，脳神経活動を計測する侵傷的手法[31-
46]と頭皮上に計測機器取り付け脳活動を計測する非侵傷的手法[7-26]がある． 
侵傷的手法により計測された信号を用いて外部の機器を操作しようとする試みは 1990 年代
から行われており，Chapin らによってラットの脳の神経細胞活動を記録し，その信号によりロ
ボットアームを単純な動きではあるが制御する報告がされている[31,40,41]．また，近年ではサルの
脳活動を計測し，ロボットアームを制御する研究が報告されている[32,33]．さらには，人間の頭蓋
内に電極を埋め込み侵襲的な方法で計測される皮質電図（Electrocorticogram: ECoG）を利用
した BMI や BMI システムが臨床試験段階にあるという報告もされている[34-39]．侵襲的手法は
脳へ直接電極を取り付けることから，脳の詳細な部位の活動を正確に計測することができるた
め空間分解能が高く，筋電位や電気的なノイズなどの影響を受けにくい利点がある．しかし，外
科手術が必要であるため使用者への身体的負担が大きいことや倫理面，安全性での問題があり
導入が困難となっている． 
一方，非侵傷的手法は人の脳活動を頭皮上から計測した信号を用いて外部の機器を操作しよう
とする試みであり，侵襲的手法に比べ使用者への負担が少ないため 1990年代から研究報告件数
が増加してきている[42]．脳活動を記録する方法として頭皮上脳電位（Electroencephalogram: 
EEG）[43]，脳磁気図（Magnetoencelphalogram: MEG） [44]，機能的核磁気共鳴画像（functional 
Magnetic Resonance Imaging: fMRI） [45]，近赤外線分光法を用いた計測装置（Near Infrared 
Spectroscopy : NIRS） [46]などがある．図 1.2 にこれらの計測機器の時間分解能と空間分解能に
おける比較を示す．EEG は頭皮に電極を貼り付け電位を記録することで得られ，時間分解能も
高く計測方法も比較的容易であり体の動きが伴う自然な状態での脳活動の計測が可能であるこ
とから古くから研究されている．しかし，EEG は S/N 比が小さく空間分解能も低いため，まだ
十分な精度がある手法が報告されていない．これらに使用されている脳活動には，人が左右の手 
 
 
Fig. 1.2 Comparison of spatial resolution and temporal resolution in measuring 
instruments of brain activity 
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足を動かす際に変化するμ波やβ波を用いるもの（μ,β rhythm）[7-12,21-22,30] , 事象に関連し
た脳活動の同期（Event Rerated Synchronization: ERS）・非同期（Event Rerated De-
synchronization: ERD）の現象を用いるもの[17,18,26]，体性感覚誘発電位（Somatosensory Evoked 
Potentials : SEP） の中の視覚の刺激による定常的な視覚誘発電位（Steady State Visual Evoked 
Potential: SSVEP）を用いるもの[16,23,24]，認知の際に発生する電位 P300 や運動関連電位
（Movement Related Cortical Potentials: MRCP）等の事象関連電位（Event Rerated Potential: 
ERP）を用いるもの[13-15,19,25,27-29]がある． MEGは脳の電気的な活動によって生じる磁場の時間
変化を超伝導量子干渉計 （SQUIDs） と呼ばれる非常に感度の高いデバイスを用いて計測する
技術である．MEG は EEG に比べて高い空間分解能であるが，シールドルームなど大規模な設
備が必要であることから一般的な使用を目的とするBCI，BMIへの適応は困難である．fMRIは，
脳活動の変化に伴って生じる局所的な血流や血流量の変化を計測する装置である．空間分解能
に優れているが，検査ベッドに頭部を固定する必要があることや，装置が大型で携帯不可能であ
ること，時間変化は計測できないため BCI，BMI への適応が難しい．NIRS はヘモグロビンの酸
素化状態による赤外光吸収の違いを利用して、酸素化ヘモグロビン変化と脱酸素化ヘモグロビ
ン変化を測定するものであり，近年この装置使用した研究報告が増えてきている．fMRI とは異
なり、検査ベッドに頭部を固定する必要がないため自然な環境での計測が可能である．また，
EEG と違い計測が非常に簡単であり空間分解能も高いという利点があるが，装置が高価である
ため経済性に難があり今後の発展が期待されている．これらの装置を使用した BCI，BMI が報
告さているが，大半の研究では脳活動と機器の動作に関連がないことが多いため，操作に慣れる
ためには多くの練習が必要である． 
BCI/BMI に用いられている脳活動は人間の動作，行動に先行して発生するものであり,身体障
害者だけでなく健常者にも使用することが可能である．よって最近では、アミューズメントの分
野で家庭用ゲームのコントローラとして用いられている．また，自動車の分野でもドライバの脳
活動を計測し，その情報を使用した研究が報告されてきている.自動車における脳活動の利用方 
 
   
Fig. 1.3 Large-scale brain activity measuring device 
 （left: MRI, middle: SQUIDs, right: PET） 
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Fig. 1.4 Advanced Safety Vehicle 
 
法として，注意力の計測，運転中の疲労度や眠気の検出[47]，ドライバの快適性等の評価[48]，認識
しやすい車両デザインの評価等に用いようとする研究[49]が行われている．しかし，運転操作や運
転支援インタフェイスへ応用する研究はほとんど行われていない． 
現在，自動車は人々の生活に欠かすことのできない移動手段であり，図 1.4 に示すような先進
安全自動車（Advanced Safety Vehicle: ASV）の研究開発が行われている[50]．これらの研究の
成果として市販されている車両には，操作性向上や交通事故低減を目的とした，レーンキープア
シストシステム（Lane Keep Assist System: LKAS），トラクションコントロールシステム
（Traction Control System: TCS），車間制御機能（Adaptive Cruise Control: ACC），追突
防止警報システムなどの運転支援システムが搭載されている．しかしこれらの支援システムは，
運転行動の要素として車両特性と道路環境又は周辺環境を考慮して設計されたものであるため，
自動車における運転行動の要素に欠かすことができないドライバが考慮されていない．そのた
め，ドライバを考慮していないシステムでは，システムによる支援がドライバの操作と干渉する
可能性がある[51]．また，従来の運転支援システムは平均的なドライバに合わせた支援タイミング
であるため，ドライバによっては支援が煩わしいと感じシステムに対する不信や，ドライバがシ
ステムに頼りすぎてします過信などの問題点がある[52,53]．そのため，ドライバの要素をどのよう
に考慮して設計をするかが運転支援システムの課題といえる[53,54]．よって，ドライバの意図を予
測することが可能であれば，ドライバの意図に合わせた支援方法やタイミングでの支援を行う
ことができる[55]．このような，人と機械のよりよい関係を実現する技術は自動車の分野において
ヒューマトロニクスとよばれており，人と機械の相互作用を調査し望ましい関連性を獲得する
ことで実現可能といわれている[51,52]．自動車には，事故防止のための運転支援システムが搭載さ
れているが，中でもドライバと協調する運転支援システムは予防安全技術の現在の主流と目さ
れており，運転支援方法やタイミング等を適正に設定することは，ドライバが機械と協調して走
行するために必要不可欠な技術といえる[57,58]．この実現には計測可能な車両の周辺情報や車両
国土交通省HP 先進安全自動車 
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情報，ドライバの情報を使用して人と機械の相互作用を知ることが必要である．そこで， BCI
の原理を基にして図 1.5 に示すような従来のセンサでは計測ができないドライバの操作意図の
推定が可能であれば，ドライバと車両を協調させる運転支援システムの実現に近づくと考えら
れる．  
 
 
 
Fig. 1.5 Information flow of driving a vehicle with driving assist system. Information of the 
deriving has a traffic, road environment, vehicle behavior of driving and deriver’s 
operation. A driver’s information particularly is important to find a driver’s operational 
intention for driving assistance. 
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1.2 研究目的 
ドライバが運転操作を行う際には，認知・判断・操作といった処理が脳で行われている．これ
らの運転状態における脳活動の特徴が抽出できれば，車両運転時のドライバの誤認や操作ミス
などの事故防止の運転支援へ使用することができると考えられる．そこで，BCI を用いてドライ
バの操作意図を抽出し，車両運転支援へ用いることを検討した．しかし従来の BCI では，ある
脳活動と機器の操作信号の対応を事前に決定し，指定したある脳活動を生起することができる
と機器が操作できるといったものであり，脳からの自然な意図によって機器の操作を行うもの
ではない．さらに，車両運転時のような複雑な動作において，どのような脳活動が行われている
かは調査されていないため，どのような脳活動が脳のどの部位で発生しているかも解っていな
い．しかし，自動車の運転状況は時々刻々と変化するため，脳活動もさまざまなものが行われる
可能性があるため状況を限定する必要がある． 
そこで本研究では，自動車の運転シーンで支援が必要となる可能性があり，頻繁に起こりえる
状況として考えられる前方に車両がいる状況において，ドライバの運転操作に関連する脳活動
を調査・検出する手法の検討を行う．運転操作時のドライバの脳活動としては，非侵襲的手法で
あり計測が容易である脳波（Electroencephalogram: EEG）を用い解析することで車両運転時
の脳活動の調査を行い，それらの特徴量を用いてドライバの運転操作意図を検出する手法の検
討を行う．EEG の解析手法としては，テンソル因子化手法の一つであり多次元の情報量を解析
可能であるパラレルファクター解析法（Parallel Factor Analysis: PARAFAC）を用いる．
PARAFACを用いることで従来の二次元的な特徴量（時間-周波数領域，空間-時間領域）ではな
く，時間-空間-周波数領域における脳の活性化部位や運転行動における認知・判断に関連のある
特徴量を検出できると考えられる．また，解析結果より運転操作時の特徴量を抽出し，脳の伝達
モデルを構築し統計的手法によって運転操作意図検出手法の検討を行う．PARAFAC 解析によ
って得られた特徴因子の周波数帯の EEGを用いて，階層ベイズ法による脳内電流源推定手法に
より電流源の推定を行い，推定した電流源にスパースロジスティック回帰を用いることで運転
操作意図の推定を行った．運転操作中の脳波計測実験は，本学の動揺装置付きドライビング・シ
ミュレータ（Driving Simulator: DS）を用いて行い，取得した実験データをオフラインで解析
することで操作意図の検出を行う． 
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1.3 本論文の構成 
 本論文は全 8 章で構成されている．第 2 章では，脳機能について解説し，脳活動計測方法と
その比較を行い本論文で用いる計測手法の決定を行う．さらに，脳活動を用いたインタフェイス
（BCI，BMI）についての概要，BCI/BMI の現状とその応用研究や製品について例を挙げて解説
する．  
第 3章では，EEGの種類と特徴について述べ，その計測電極の配置法と導出法，EEGに混入
するアーチファクトについて説明を行う．さらに，BCI/BMI で一般的に用いられている信号処
理手法について説明を行い，解析前に必要なアーチファクトの除去手法の検討と特徴量の明確
化とノイズの抑制を行う空間フィルタの検討を検討した結果について述べる．  
 第 4章では，車両運転時のドライバの EEGを計測するために構築した計測システムと，実験
装置の各構成機器について述べる．はじめに，計測方法と計測システムの構成，各計測機器につ
いて解説し，実験装置であるドライビング・シミュレータについての説明を行う．また，左右操
舵実験と前進・停止実験のシナリオとその内容，実験に参加した被験者情報について述べる． 
第 5 章では，第 4 章で構成した左右操舵と前進・停止の実験により計測したデータを用いて
パラレルファクター解析を行った結果とその考察について神経科学の文献を参考に論じる．ま
た，解析結果を用いた特徴量の抽出手法の検討についても述べる． 
第 6章では，第 5章で用いた PARAFAC 解析によって分解した各要素行列を用いて，逆モデ
ルを用いることで EEGからドライバの運転操作の認知．判断に関連する情報を検出する手法に
ついて提案し，左右操舵実験と前進・停止操作実験の計測データを用いて解析した結果について
神経科学の文献を参考に論じる． 
第７章では，階層ベイズ法による脳内電流源推定手法を用いた運転操作意図の推定手法につ
いて述べる．はじめに，運転操作意図の推定手法について述べ，次に脳内電流減の推定手法につ
いての詳細な手順を解説する．そして，左右操舵実験と前進・停止操作実験の計測データを用い
て運転操作意図を推定した結果について論じる． 
最後に第 8章において，研究成果を総括・検討し論を結ぶ． 
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第2章 脳活動計測手法と 
BCI について 
 
脳が活動しているときには，神経細胞であるニューロンの発火が起こっている．BCI や BMI
はこれらを計測し特徴となる信号を検出することで，ユーザの意図を外部に出力するインタフ
ェイスである．本章では脳の機能と脳機能の計測機器について解説し，脳活動を用いたインタフ
ェイス（BCI/BMI）の現状から，運転操作時の脳活動計測手法について検討する． 
 
2.1 脳の機能 
人間の脳は大脳，小脳，脳幹から構成されている[59,60]．大脳は左と右の半球が脳梁で繋がった
構造であり，大脳の表面にはたくさんの溝（脳講）があり，溝と溝の間は脳回と呼ばれている．
この溝の中で，左右の大脳半球の間の溝は大脳縦列と呼ばれており，脳梁の上には帯状溝と呼ば
れる溝があり，溝の下は帯状回と呼ばれている．大脳の表面はたくさんの溝（脳講）があり，図
2.1 に示すように，表面のほぼ中央に左上から右下に向かって大きな溝がある．これは中心溝と
呼ばれており，脳講は脳の領域を区別する際の境界線として用いられている．大脳の断面は白 
 
 
Fig. 2.1 Brain location and function map 
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質と呼ばれる層と，灰白質と呼ばれる薄い層，大脳基底核と呼ばれる大脳中心部で間脳の周囲を
囲むように存在する神経細胞の集まりに分かれている．このうち，灰白質の層が大脳皮質と呼ば
れており，思考など高次脳機能の中枢である．小脳の主な機能は知覚と運動機能の統合であり，
平衡・筋緊張・随意筋運動の調節や運動の学習などに関連しており，小脳が損傷を受けると運動
や平衡感覚に異常をきたし，精密な運動ができなくなる．脳幹は自律神経の中枢であり，脊髄か
ら視床へ上行する感覚神経路，上位中枢から脊髄に下降する運動神経路が存在すると言われて
いる． 
大脳皮質は溝や形などの特徴から，前頭葉（Frontal lobe），側頭葉（Temporal lobe），頭
頂葉（Parietal lobe），後頭葉（Occipital lobe） の 4つの領域に区分されており，中心講より
前が前頭葉である．また，大脳前方のやや下から水平に後へ向かう溝がある．これは外側溝と呼
ばれており，この溝より下が側頭葉である．大脳半球の内側にも大脳皮質が広がっており，その
後ろ寄りに頭頂後頭溝があり，それよりも後ろが後頭葉である．後頭葉と前頭葉の間にある領域
は頭頂葉である．これらの頭葉には，それぞれ異なった機能を持つ領野が存在する．前頭葉には
筋肉を動かす運動関連の領野が存在するのに対し，後頭葉，側頭葉，頭頂葉には間隔入力を処理
する感覚性の領野が存在している．前頭葉には前頭前野（Prefrontal area），運動前野（Premotor 
area），補足運動野（Supplementary motor area）等の高次機能を持つ多くの領野が存在して
いる．頭頂葉の前部には第一次体性感覚野（Primary sensory area）が，後部には体性感覚連合
野（Secondary sensory area）が位置している．前頭葉と頭頂葉を分ける大脳中心溝と呼ばれ
る溝の付近には，第一次体性感覚野と第一次運動野（Primary motor area）から構成される感
覚運動野（Sensorimotor area） と呼ばれる領野が局在している．後頭葉には，視覚に非常に関
連の深い第一次視覚野（Primary visual area）と高次視覚野（Secondary visual area）が存在
している．また，第一次運動野や第一次視覚野の左半球は人間の右半身に，右半球は左半身に対
応しており，左右の半球と体の対応は逆転している． 
脳の細胞の違いを調べ，大脳の領域を区別し番号を付けたもののなかでよく使用されるブロ
ードマンの脳地図を図 2.2 に示す[61]．中心溝に沿って上下に伸びる領域 4 は中心前回と呼ばれ
ており，一次運動野に相当する．一次運動野の前方の領域は補足運動野・運動前野（領域 6）と
呼ばれており，これらは高次運動野である．さらに前方には連合野である前頭前野（領域 9,10）
があり，ワーキングメモリや脳の中でも広範な情報を統合し行動を制御する時に使でわれる領
域である．この脳領域は，複雑な認知行動の計画・人格の発現，適切な社会的行動の調節に関わ
っているとされている．中心溝の後ろには中心後回と呼ばれる領域があり，第一次体性感覚野
（領域 1,2,3）と呼ばれている．この領域では触覚や痛覚，温度や振動の感覚，筋肉や関節の動
きや位置の間隔など体の各部分からの体性感覚情報を受けとり処理を行っている．第一次体性
感覚野の後ろには体性感覚を統合し身体と物体との相互関係を認知する領域があり，体性感覚
連合野（領域 5）と呼ばれている．後方の頭頂連合野（領域 7）は視覚情報を基にした空間的位
置情報を処理しており，自身と周囲の空間的な位置関係が統合的に認知される領域である． 
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Fig. 2.2 Broadmann brain function map 
 
運動野・体性感覚野の中はさらに機能が局在しており，領域と身体の各部位は図 2.3 のように
対応している[62]．図 2.3 は大脳中心溝で脳を輪切りした図になっており，左図は体性感覚を表
しており，身体の大きさは体性感覚の入力量や分解能または重要性に対応して描かれている．右
図は運動野であり，出力の分解能や重要性に対応して身体の大きさが描かれている．運動野と体
性感覚野では，ほぼ同じような対応関係を持っており，頭部に対応する領域は下部，足に対応す
る領域は上部になっている． 
 
Brodmann areas: some common associated functions.
1, 2, 3 = primary sensory cortex
4 = motor cortex
5, 7 = secondary sensory cortex
6 = supplementary motor area (medial) and premotor cortex (lateral)
8 = frontal eye fields
9/46 = dorsolateral prefrontal cortex
10 = frontopolar cortex
11, 12 = orbitofrontal areas
17 = primary visual cortex
18, 19, 20, 21, 37 = secondary visual cortex
24, 32 = anterior cingulate cortex
41 = primary auditory cortex
22, 42 = secondary auditory cortex
39 = angular gyrus, part of Wernicke's area
40 = supramarginal gyrus, part of Wernicke's area
44/45 = Broca's Area
47 Ventrolateral prefrontal cortex
(13, 14, 15, 16, 27, 49, 50, 51 - monkey only)
Brodmann area 48 was described by Brodmann, but does not appear in his maps.
神経疾患治療マニュアル 
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Fig. 2.3 Frame format of somatosensory and motor cortex  
which relates to the human body function 
 
2.2 脳機能計測 
脳活動の計測手法には侵襲式と非侵襲式がある．また，計測する対象としてはニューロンの発
火による電気信号を計測するもの，脳血流のヘモグロビンの変化を計測するものがある．電気信
号として計測する方法は，大脳皮質を構成しているニューロンの活性化を計測するものである．
これらニューロンの活性化による電位には，軸索の活動電位（AP : Action Potential）とシナプ
ス後電位（PSP : Post-synaptic Potential）の 2種類がある．ニューロン間の情報のやり取りに
はインパルス信号のようなものが用いられており，大脳皮質上ではそれらを微弱な電気信号や
電気信号による磁場として計測することができる[51]．脳血流のヘモグロビン変化の計測では，神
経細胞が活動するときには血液の赤血球のヘモグロビンによって運ばれた酸素が消費され，酸
素利用の反応に伴い血流増加（血液量と血流量）が起きることが知られている[63]．血管内の酸素
交換において，酸化ヘモグロビンが酸素を組織に渡すことで一時的に脱酸化ヘモグロビンが増
加する現象と，上記現象後（1～5秒程度）脳血流が増加することで酸化ヘモグロビンが増加し，
脱酸化ヘモグロビンが減少する現象を様々な手法で計測することができる[64]． 
 
2.2.1 侵襲的計測手法 
侵襲式の計測手法は頭蓋内の大脳皮質上に測定電極を接触または刺入れることで，脳に直
接電極を設置してニューロンの発火による電気的変化を計測する手法である．電位としては，
皮質電図（Electrocorticogram: ECoG），脳室電位（Electroventriculogram: EVG）, 皮質
下電図（Electrosubcorticogram: ESCoG）がある．この中で計測可能である ESCoG と ECoG
の詳細を以下に示す． 
 
 
http://harmonicresolution.com
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ESCoG：Electrosubcorticogram 
皮質下電図（ESCoG）は図 2.4 に示すような脳波測定電極を，大脳皮質に差し入れ電位を
計測する[65]．直接脳活動を計測できるため，脳活動を詳細に確実に計測できる利点があるが，
脳への外科手術が必要であることや脳に電極を差し入れるなどの侵襲性が高いことから，人
体内へ電極を設置するため，電極の耐久性や生体適合性が良いこと等の安全性など倫理的な問
題を解決する必要がある． 
 
 
Fig. 2.4 Electrode of electrosubcorticogram. 
 
ECoG：Electrocorticogram 
皮質電図（ECoG） は図 2.5 に示すような脳波測定電極を，大脳皮質上に設置し電位を計
測する[66,67]．この ECoG のなかで同一極性であり同期している電位が頭蓋を通して頭皮上で
計測されたものが頭皮上脳電図（EEG）と言われており，ECoG は EEGに比べて空間分解能
が高く幅広い帯域を持ち S/N比も小さいなどの利点がある．ESCoGよりも侵襲性が低いこと
が利点であるが，ESCoG 同様に外科手術が必要であることや，人体内へ電極を設置するため
電極の耐久性や生体適合性が良いこと等の安全性など倫理的な問題を解決する必要がある．  
 
 
Fig. 2.5 Electrode of electrocorticogram. （flexible grid of electrodes） 
 
 
Nicolelis et al. 2002 
National Institute of Neurological Disorders and Stroke 
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2.2.2 非侵襲的計測手法 
非侵襲式の計測手法は頭皮上又は頭部周辺に計測電極を配置し，ニューロンの発火による
電気信号や磁場の変化，脳血流のヘモグロビンの変化やそれに伴う磁界の変化を計測する手
法がある．各計測装置の詳細を以下に示す． 
 
EEG：Electroencephalogram 
EEGは ECoG が頭蓋を通して頭皮上で計測されたものであり，導入コストや運用コストが
安価で装置も小型であるため BCI の研究では最も多く使われている[59,68]．時間分解能が高く
リアルタイムに出力が得られるが，頭皮上で計測を行うため空間分解能は 1-2cm と低い．ま
た， S/N 比が大きいため筋電などのノイズが入りやすく，測定手技の影響を受けやすいため
定量性を確保することが難しい．そのため，多電極による計測を行い，信号処理によって上記
問題を解決しようと研究がおこなわれている． 
 
   
Fig. 2.5 Electroencephalography amplifier and electrode cap 
 
MEG：Magnetoencelphalogram 
脳磁図（MEG）は ECoGによって生じる磁場を，超電導量子干渉計（SQUIDs）と呼ばれる
装置を用いて計測する手法である．MEGは一次聴覚野、一次体性感覚野、一次運動野の電流
源を正確に特定することが出来る利点がある．しかし生体磁場の計測では，計測したい信号が
小さく外部ノイズの大きいため磁場がシールドされた部屋が必要であり拘束性が高いことが
BCI の利用には問題である． 
 
g.tech HP 
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Fig. 2.6 Magnetoencelphalography 
 
 
Fig. 2.7 Superconducting quantum interference device （SQUIDs） 
 
fMRI：functional Magnetic Resonance Imaging 
機能的核磁気共鳴画像法（MRI）は核磁気共鳴（NMR）現象を利用した CT（computed 
tomography: コンピュータ断層撮影）である[59]．脳血流の増加に伴い常磁性体である脱酸素
化ヘモグロビンの変化が起こりやすい静脈内の信号変化を計測する．超伝導電磁石を使用し
強磁場を発生させることで，画像を精細かつ高コントラストで構成できるものが製品化され
ている．しかし，時間変化が計測できないことや装置使用時の拘束性が高いことが BCI とし
て利用するには問題点といえる． 
 
Atrantic health system HP
Los Alamos national laboratory
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Fig. 2.8 Magnetic resonance imaging device 
 
PET：Positron Emission Tomography 
陽電子断層法（PET）は陽電子検出を利用したコンピュータ断層撮影手法である．血流を測
定できる放射性同位体トレーサを注射などで導入し，放射されるγ線を測定する[59]．CT は解
剖学的な情報にすぐれているので形態画像と呼ばれ，PET は生理学的な情報に勝れているの
で機能画像 （functional image） と呼ばれている．PETもMEG，MRI と同様に装置が大規
模であり拘束性があることから BCI への利用は困難である． 
 
 
Fig. 2.9 Positron emission tomography device 
 
 
NIRS：Near Infrared Spectroscopy 
NIRS は近赤外線領域の光を脳外から投射し散乱光や反射光を分光し計測する手法であり，
ヘモグロビンが酸素との結合時と非結合時とでは近赤外領域での吸光度が異なることを利用
することで，ヘモグロビン量の変化から毛細血管内の酸素状態が計測できる．特長としては装
着する装置が EEGと同様に小さく拘束性が少ないことがあげられる[63,64]．しかし，多数の電
極を使用する際には装置の初期コストが高くなることや fMRI や PET にと比較すると空間分
National High Magnetic laboratory
株式会社日立メディコ HP PET/CT
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解能が 1-2cm 程度と低いこと，また血流を測定しているため時間分解能が EEG に比べ少し
低いこと，解析装置が大きい事などがデメリットとしてある．しかし近年では，より日常に近
い形での計測を目指し、計測装置全体を身につけることができるウェアラブルタイプも開発
されている． 
 
 
Fig. 2.10 Near infrared spectroscopy device and electrode cap 
 
 
Fig. 2.11 Wearable near infrared spectroscopy device 
 
上述した各計測手法・計測装置の特徴をまとめたものを表 2.1 に示す[70]．これより，各手
法・装置によって特徴があり，時間分解能が良いもの，空間分解能が良いもの，拘束性が少な
いものなど計測対象によって最適なものを選択する必要がある． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
日立HP ウェアラブル光トポグラフィ 
日立HP 近赤外光トポグラフィ装置  
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Table2.1 Overview of current functional brain imaging technologies 
 
 
2.3 BCI，BMI について 
2.3.1 BCI,BMI とは 
ブレインコンピュータインタフェイス（BCI），ブレインマシンインタフェイス（BMI）は
脳活動を計測し解析することによって人の意図を読み取り，機器への操作情報として用いる
インタフェイスである（図 2.12）[69-73]．BCI，BMI は生命工学，神経科学，コンピュータサイ
エンス，情報工学，材料工学やナノテクノロジーなど複合的な分野が含まれており，近年盛ん
に行われてきている研究領域である．現在では EEG，ECoG，MEG，fMRI，NIRS など様々
な脳活動計測手法を用いた BCI，BMI が研究されており，中でも EEG を用いたシステムは，
非侵襲式であり導入コストが安いことから，多くの研究が報告されている．また，BCI と BMI
は基本的には同じものであるが，脳の活動電位の測定手法が異なっている．一般的に BMI は
侵襲式手法であり，BCI は非侵襲的手法を指して呼ばれるが，日本国内ではコンピュータを操
作しているものを BCI，機器の操作などを行っているものをBMI と呼ぶことが多い[72,73]． 
BCI，BMI の研究は 1970 年代にアメリカで始まった[70]．当初これらのインタフェイスは，
末期筋萎縮性側索硬化症（Amyotrophic Lateral Sclerosis: ALS）や全身麻痺などの重身体障
害者の為の神経機能の代替手段や新しいコミュニケーション手段として研究が行われていた． 
Technique
Physical
property
Mesurement Mechanism Advantage Disadvantage
Electrocorticography
(ECoG)
Electrical
potential
Electrodes are placed carefully on the
cortex in order to mesures the weak
electrical potentials generated by
neural activity in the brain
・ Wearable
・ High temporal resolution
・ High spatial resolution
・ Real time response
・ Requires careful placement of
electrode directly on cortex
Electroencelphalography
(EEG)
Electrical
potential
Electrodes are placed carefully on the
scalp in order to mesures the weak
electrical potentials generated by
neural activity in the brain
・ Portable, wearable
・ High temporal resolution
・ Real time response
・ Requires careful placement of
electrode directly on scalp
・ Low spatial resolution (at best
1-2cm,usually more) due to noise
added when signals move
through fluid, bone, and skin
Magnetoencelphalography
(MEG)
Magnetic
potential
Mesures magnetic fields generated by
the electrical potential activity of the
brain
・ MEG enables much deeper
imaging and is much more
sensitive than EEG, since skull
is almost completely
transparent to magnetic waves
・ Bulky and expensive
equipment due to necessity for
superconductivity
Positron Emission
Tomography (PET)
Blood flow
Detects chemical activity of injected
radioactive tracers by mesuring gamma
ray emissions
・ Bulky and expensive
equipment
・ Unsuitable for sustained use
due to need to inject radioactive
substances
functional Magnetic
Resonance Imaging (fMRI)
Blood flow
Mesures magnetic fields propaties of
blood to determine the decrease in
deoxyhemoglobin to active brain
regions (increased blood flow to these
regions is not accompanied by
proportional increase in oxygen
consumptin)
・ High spatial resolution ・ Low temporal resolution (5-8
sec) because inflow of blood is
not aqn immediate phenomenon
・ Bulky and expensive
equipment due to need for
superconducting magnets
Near Infrared
Spectroscopy (NIRS)
Blood flow，
Changes in
cortical
tissue
Mesures the absorption and scattering
of near infrared light directed into the
brain to determine changes in tissue
oxygenation (slow response) as well as
chenges in neural membranes during
neuron firing (fast event related
response)
・ Similarity to fMRI allows
transfer of knowledge
・ Portable,wearable
・ Does not requre large
amount of expertise to set up
・ Non-ionizing light safe for
extended use
・ Low temporal resolution (5-8
sec) when using slow response
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Fig. 2.12 System identification framework 
 
 
 
Fig. 2.13 Number of BCI/BMI research paper 
 
1990 年代に入り，MRI 等の脳活動を観測できる脳機能イメージング技術が開発され信号処
理技術が発達したため，脳機能について解析が進むことでインタフェイスが現実味を帯びて
きた．また，サルやマウスの脳に直接電極を差し入れ，ニューロンの活動を計測する研究もさ
れていた．2000 年代には計測装置の小型化やNIRS 等の新たな計測技術が開発され，さらに
は人体へ臨床試験などが行われており，実用段階に近づいたと言える．また，図 2.13 に示す
ように BCI に関連する論文のうち半数以上が 2000 年以降に発表されており，近年活発に研
究が行われてきている． 
BCI，BMI には使用者の頭蓋内に電極を埋め込む侵襲式手法と使用者への負担が少ない非侵
襲式手法がある．侵襲式手法は硬膜下などの比較的安全な場所に電極を設置する方法と直接
脳に電極を埋め込む方法がある．侵襲式は精度よくニューロンの活動による電気信号を計測
可能であるが，外科手術が必要であることなどの使用者への負担が大きいといえる．さらに，
埋込み型の電極は対象となる筋肉や身体の動きに関係する脳活動のみを計測可能であるが，
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高度な認知活動を計測するには脳内に多くの電極が必要となることや，生体適合性が高い材
料を用いた電極が必要であることや耐久性などの問題点もある．非侵襲式手法では，頭蓋の外
から脳の信号を計測するため使用者にかかる負担が侵襲式に比べ小さくいことから，医療目
的以外への応用が期待されている．非侵襲式の手法は，脳の特定の部位だけではなく，より多
くの個所の信号を得られる利点もある．しかし，脳活動のかなりの部分が頭蓋骨によってさえ
ぎられていることから，侵襲式と同じように正確に情報を読み取ることができないことが問
題点であり，様々な信号処理手法が検討されている．これらから考えると，現在の BCI，BMI
の最大の問題は安全で正確に脳活動を計測できるセンサがないことと言える． 
 
2.3.2 BCI, BMI の現状 
近年 BCI，BMI は欧米を中心に研究成果の報告が多く行われており、侵襲式のシステムは
医療現場において試用試験の段階に入っている．また、非侵襲式のシステムは家庭用としてゲ
ームコントローラなどが市販されており，医療や介護だけではなくゲームや自動車，ロボット
などの分野でも急速に広まりつつある．特に 2000 年度以降BCI，BMI の報告が多くされてお
り，ヨーロッパやアジアでは非侵襲式の研究が多く，アメリカ合衆国では侵襲式の研究が多く
報告されている[69,70]．これらの臨床試験やメディアへ発表されたものの一部を記載する． 
侵襲式のシステムでは 2005 年にアメリカのサイバーキネティックス社が，侵襲式 BMI「ブ
レインゲート」システムの臨床試験を始めている（図 2.14）．ブレインゲートを構成するコ
ンピューターチップは、基本的に 2 ミリメートル四方に 100 個の電極を並べたものであり、
電極は光ファイバーケーブルを通じて 50～150 個のニューロンの信号を伝達する。これらを
解析することで対象とする機器の操作を行うシステムであり，全身麻痺の患者が車椅子を操
作する臨床試験に成功している．また，同じ被験者が 2012 年 5月にはロボットアームを使用
してコーヒーを飲むことに成功している[65]．他には，ニューラル・シグナルズ社が頭蓋骨の 2
ミリ内側に挿入する小さなネジ型の器具を使った BCI を開発済みであり，米食品医薬品局
（FDA）の認可も受けている．この BCI を使うことで，患者はコンピュータのカーソルの移 
  
Fig. 2.14 Brain gate BCI system 
Brain gate HP 
２０ 
 
 
  
Fig. 2.15 Micro and macro ECoG arrays. A-B: Microgrid arrays. C: Schematic of 
microgrid array. D: Standard clinical macrogrid. E: Surgical placement of macrogrid. 
 
動やスイッチのオン／オフが行なえるようになるものである．また，大学の研究機関では，ブ
ラウン大学のグループによる研究が FDAの承認を得て実施されており，これ以外にアリゾナ
大学，カリフォルニア工科大学も 2007 年～2008 年に FDA の承認をとって臨床研究を開始
している．日本においては 2011 年より，直接頭蓋内から計測し使用者の意思を読み取ってパ
ソコンのディスプレイへの表示，さらにはロボットを制御する臨床研究が大阪大学病院と東
京大学のグループによって行われており，2012 年には臨床試験が行われている．BCI/BMI の
システムだけではなく計測電極の研究も多く行われており，人体への影響が小さい材料を使
用した電極や，脳に電極を挿し込むリスクを避けるために大脳皮質に貼り付ける電極などが
研究されている（図 2.15）． 
非侵襲式のシステムでは、実環境での利用を考えEEGを用いた研究が多く報告されている．
これは計測機器が市販されており，その共通の基盤の上にソフトウェアの改良等が進められ
ていることがその背景にある．EEGを用いたBCI/BMI では，事象関連電位 P300 や運動野の
事象関連同期/非同期（ERS/ERD），視覚誘発電位（VEP）を用いた手法が主流であり，それ
ぞれ要求される制御タスクにより使い分けが進んでいる．脳波計測の技術的な問題として最
も大きいものは，眼球運動による筋電位や額関節運動による筋電位が伝播する（アーチファク
ト）であり，信号処理技術によってアーチファクトを除去する手法の研究も広く行われている． 
現在複数の BCI/BMI 用のソフトウェアツールが無償配布されており，中でも広く使用され
ているオープンソースソフトウェアとしては，アメリカのニューヨーク州立大学ワドワース
センターによって開発された「BCI2000」[69],フランス国立情報学自動制御研究所（INRIA）
とフランス国立医学研究機構（INSERM）によって開発された「OpenViBE」がある．また,販
売されているソフトウェアと EEGアンプとしては，ドイツのGuger Technologies （g.tec）
社の BCI/BMI 開発キットが広く使用されている（図 2.16）[19,70,74,77]．BCI2000 と OpenViBE
Gerwin Schalk et al. 2001 
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は C++で開発されており，利用者が自由に変更・改良して使用することが可能であり，多く
の EEG アンプに対応したインタフェイスを持っているため世界中で広く使用されている． 
g.tec 社の BCI/BMI 開発キットはノート PC と開発用ソフトウェア，EEG アンプがセットに
なっており，C++や JAVA，MALTAB/Simulink 等に対応している．また，多くの信号処理手
法がプログラムの関数として実装されていることから，工学系の研究機関において使用が多
く報告されている． 
EEGの計測電極は図 2.17 に示すように錫，銀，塩化銀，金のプレートを用い，皮膚と電極
間のインピーダンスを下げるためにジェルやペーストなどを必要とする湿式電極が主流であ
る．そのため，インピーダンスを下げるための計測準備に時間がかかるなどの問題点があった．
しかし，近年では計測準備時間の短縮と被験者への負担を減らすために，インピーダンスを自
動的に調整するアクティブ電極やジェルやペーストを使用しない乾式電極が開発されている． 
 
     
Fig. 2.16 The hardware for a P300-based BCI system  
（g.tec EEG amp and BCI2000system） 
 
     
Fig. 2.17 Electrode of various materials （Left） and Dry electrode （Right） 
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2.3.3 BCI,BMI の応用 
A. コミュニケーション 
身体障害者が最も必要としているものの一つにコミュニケーション能力がある．2000 年
に頭脳の働きは正常でも、瞬きや目を動かすなど身体部位を全く動かせないために、コミュ
ニケーションをとることができないトータルロックイン症候群 （Total locked-in 
syndrome : TLS）の患者に Perelmounter らが行ったアンケートでは，家族や友人，ケア
キーパーとコミュニケーションが取れればよりよい生活が送れるという回答が得られてい
る[70]．いちばん簡単なコミュニケーションは，‘YES’又は‘NO’を答えることである．
そこで初期の BCI システムは，YES/NO を選択するものから始まった．上述したワドワー
スセンターでは 2001 年に運動野を活性化させることでμ波を変動させ，これらの選択が
可能であることが報告がされている[74]．また，同年に SCP を用いたカーソルの制御が
Kubeler らによって報告されている[75]．2005 年には日立製作所とエクセル・オブ・メカト
ロニクス株式会社から，NIRS を使用した BCI システム「心語り」が販売されている．[76] 
他のアプローチとしては，言葉はコミュニケーションをとるための重要な要素であるこ
とから，アルファベットを表示し文字を選択することで相手に意思を伝える手法が 2000 年
に Perelmpunter によって報告されている[77]．この手法では 2 分間に１文字を伝える事が
出来る．Farwell と Donchin が 1988 年に提案した Farwell-Donchin マトリックス（図
2.18 の左）を用いた文字選択手法がある[78]．これは初めに選択したい文字が含まれている
行を選び，次に行の中から文字を選択するというものである．近年の研究では，このFarwell-
Donchin マトリックスを使用した手法が多く報告されており（図 2.18 の右），2006 年に
は1分間に7文字を選択可能な手法が報告されている[79]．これらのアプリケーションでは，
認知に関係のある P300 を使用して選択決定の特徴として用いていることが多い． 
 
   
Fig. 2.18 Speller BCI system （Left） and PC control BCI system （Right）  
 
Farwell et al. 2001 
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Fig. 2.19 AIST BCI system “Neuro communicator”. Left is conceptual diagram.  
Right is hierarchical intention selection system 
 
言葉以外に重要な要求としては，テレビやエアコンビデオ等の機器を操作することであ
る．そこで，テレビやビデオ，エアコンなどの家電の操作（ON/OFF）や機器を操作したい
意図を介護者へ伝える BCI システムが報告されている．日本では 2010 年には産業総合技
術研究所によって EEGによるによる意思伝達装置「ニューロコミュニケーター」の開発が
されており[80]，こちらは 2011 年度から臨床試験が行われている（図 2.19）． 
 
B. モビリティ 
深刻な運動障害を持つ者にとって重要なことの一つに移動をする事がある．車椅子や義
手などのモビリティの操作に関する手法の研究は数多く報告されている．一番初めに
BCI/BMIによるモビリティの制御が報告されたのは2004年である．Millan他の報告では，
小型のロボットを右手又は左手を動かすことを想像させるという精神活動で動作させてい
る[81]．2008 年の Blatt 他の報告では，家庭環境において車椅子を使用者が選択した場所へ
移動させている[82]．例えば，使用者は“キッチンへ行きたい”，“寝室へ行きたい”などの
選択肢から選択することで，意図した場所へ車椅子が移動していくといったシステムであ
る．2009 年に本田技術研究所と国際技術電気通信基礎技術研究所（ATR）が共同開発した
EEG，NIRS を併用してロボット制御を行う BMI システムが報告されている（図 2.20）[83]．
また，MEG と fMRI の解析結果より，手の状態（じゃんけん等）を推定するデコーディン
グ技術も報告されている．さらに，ATRと情報通信研究機構（NICT）により，MEGと EEG
を併用した人間の脳活動情報より四肢の運動を再構成する信号処理技術が開発されている．
また，同年にはトヨタ自動車と理科学技術研究所から EEGを用いリアルタイムに車椅子制
御を行う BMI システムが報告されている（図 2.21）[84]．こちらは，ブラインド信号処理技
術を用いて EEG より P300 を抽出する手法を用いている．また，車いすを制御するために
は 1 週間程度の訓練が必要であるが，使用者が意図した場所へ自由に移動できるものであ
る．さらに，2011 年の 3 月にはドイツのベルリン自由大学の Raul Rojas らの研究チーム
産業総合研究所HP ニューロコミュニケーター 
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が公道において脳波で自動車を制御するシステムを開発した[85]．このシステムは米
Emotive system社のゲーム用ヘッドセット「EPOC」を用いて脳波を測定し，左折・右折・
加速・停止などの命令へと翻訳し，ブレーキやアクセル，ハンドルを制御するものである．
これらの問題点としては，事前に訓練が必要であることや誰もが脳波を使用して使えるシ
ステムではない（人によっては脳波の特徴量が捉えにくい）ことである． 
このように，モビリティの分野で自動車メーカーが積極的に研究開発を行っている．これ
は自動車の分野において，自動車を運転中のドライバの脳活動を計測し応用しようとする
研究がされているためである. それら脳活動を利用した研究として，運転中の疲労度や眠気
の検出，車内快適性等の評価，認識しやすい車両デザインに用いる研究やワーキングメモリ
に関する研究など様々なものが報告されている． 
 
 
Fig. 2.20 Honda research Institute Japan and ATR BMI system 
 
Fig. 2.21 Toyota motor co. and Riken BMI system 
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Fig. 2.22 Emotive systems game controller          Fig. 2.23 Neurosky Mindset game 
controller  
 
C. 娯楽 
すでに販売されているものとして，ゲームコントローラがある（図 2.22，図 2.23）． 2008
年に Emotive systems 社より PC用のゲームコントローラ「EPOC」が発売されている．こ
のコントローラは湿式の EEG 計測電極を使用したものであり，頭皮上に 14 個の電極を配
置したヘッドセットを使うことで脳内のニューロンが動作する際の脳波などを測定し，脳
内活動の変化を察知してゲーム操作を行おうというデバイスである．また，2009 年には
Neuro Sky 社からは，乾式の EEG計測電極を使用したゲームコントローラ「Mindset」が
発売されている．このコントローラは電極 1 つをヘッドセットに配置したものであり，従
来の EEG 計測のようにジェルやペーストなどを必要としないため容易に利用可能である． 
 
2.4 まとめ 
 本章では，車両運転時のドライバの脳機能計測を行うにあたり，脳の機能に関して調査を行
い，それら脳活動を計測する手法と BCI/BMI などの脳活動を用いたインタフェイスの研究に
ついて述べた．その結果，以下の知見を得た． 
 
・一般的に人間が運動する際には脳内で，認知・判断・操作が行われていると言われている．
また，脳機能は脳内に点在しており，脳の一領域が活性化するものではない．このため，運転
時の脳活動の様な高次運動は脳全体の機能を用いる事が予測される． 
 
・侵襲的手法は，精度よくニューロンの活動による電気信号を計測可能であるが，外科手術が
必要であること，使用者への負担が大きいことなど導入が困難である． 
 
Neurosky 2009 
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・非侵襲的手法は，計測機器毎に利点と欠点があるが，基礎的な脳機能調査のためには fMRI
での研究が多く，実環境での利用を考えた EEGを用いた研究が多く報告されている． 
 
本論文では，ドライバの運転操作時の脳活動を計測・分析することで，ドライバの操作意図
を推定することを目的としているため，運転状態におけるドライバの脳活動計測は，被験者へ
の高速性が少なく，時間・空間分解能が高く，小型で容易に導入することが可能である機器が
望ましい．しかし，これらの条件を全て満たす装置がないため，脳機能計測手法として実環境
で多く使用されている EEG を用いることとした．また， EEG は長く研究が行われているた
め，周波数による人の精神状態の分類や，頭部の特定の場所において事象に関連して時間的に
電位が変化することが確認されている．しかし，空間分解能が低いこと，S/N比が高いことが
問題であるため，これらを解決する信号処理方法の検討が必要である．さらに，運転操作のよ
うな複雑な動作に関しては研究されていないため，特徴となる電位変化の発生部位などは不
明である．これらより，第 3章では EEGに関して解説し，EEGの信号処理手法について検討
を行う． 
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第3章 脳波解析と事前処理手法の検討 
 
BCI/BMI は，脳活動を計測し特徴パターンを検出・学習することで，脳活動のパターンを識
別しユーザの意図を各機器の操作コマンドとして出力するインタフェイスである．その信号処
理過程は一般的なパターン認識と同様であり，前処理 （Pre-processing），特徴抽出 （Feature 
Extraction），認識・識別 （Classification）の 3つの部分から構成されている．しかし，現在
の BCI/BMI では，標準化された信号処理手法は確立されておらず，信号解析手法の選択には対
象とする脳活動事象やアプリケーションを考慮する必要があるため，様々な信号処理技術を用
いた報告がされている．また，本論文で対象とする車両の運転操作は複雑な動作であるため，従
来の脳波の特徴量や検出手法では操作意図の特徴が捉えられない可能性がある．そこで本章で
は，一般的な脳波について調査し運転操作に関連のある特徴について検討する．また，ドライバ
の EEGから運転操作意図の特徴を解析するために必要な前処理手法について検討を行う． 
 
3.1 脳波（Electroencephalogram：EEG） 
はじめに，一般的な脳波について調査を行い，運転操作を行う際に発生する認知・判断に関連
する特徴について検討を行う．人や動物の脳から生じる電気活動を，頭皮上に設置した電極で記
録したものである．頭皮上で記録できる電位は複数の脳領域で各神経細胞が発生した電位の総
和であり，直下の組織の活動を反映しているわけではない．また，頭蓋骨は脳や脳脊髄液・頭皮
に比べて，電流を通しにくい．よって，電極直下で生じた電流は頭蓋骨を垂直に通過して頭皮上
に伝わるのではなく，抵抗の低い部分を迂回しながら最終的に頭皮上に伝播している．つまり，
頭皮上で記録される電位は，その直下の脳組織で生じる電位よりも周辺の頭皮から流れ込む電
位をずっと多く含んでおり，空間的に拡散した状態にある．よって脳の活動に伴い，様々な特性
を持った脳波が生じ計測装置で記録されている．脳波の特性を表すものとして，周波数，振幅，
波形，位相などがあるが，臨床的に最も用いられているものは周波数と波形である． 脳波判読
の際の特徴について以下に示す[68,86,87]． 
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3.1.1 背景脳波 
ほぼ全般性,持続性に出現し脳波の大部分を形成する特定の脳波活動を背景脳波（基礎律動）
という．背景脳波は覚醒度，年齢，薬物などによって変化する．背景脳波は周波数帯域ごとに
名前が付けられており，それぞれ異なった生理学的な意義を有している．周波数帯域ごとの分
類を表 3.1 に示す． 
 
Table 3.1 Comparison of steady state EEG frequency band 
Type Frequency Location Feature 
 0-4Hz 大人は前頭葉    
子供は頭頂葉から後頭葉
睡眠時に大振幅で発生する 
 4-8Hz 全体 眠くなった時や瞑想状態において
大振幅で発生 
 8-13Hz 感覚運動野 運動肢の逆側半球で周波数の振幅
が減衰する 
 8-13Hz 頭頂葉から後頭葉， 
側頭葉 
安静・リラックス時や閉眼時に大
振幅で発生する 
 12-40Hz 前頭葉と側頭葉 集中時や覚醒時に小振幅で発生す
る 
γ 26-70Hz 体性感覚野 高次機能に関連しており，周波数
が変化する 
 
・δ波 
周波数が 1 Hz から 4 Hz で高振幅の脳波であり，徐波睡眠 （slow-wave sleep） と
関連付けられている．デルタ波はノンレム睡眠時に最も頻繁に検出され，計測される脳波
の 50% 以上になる．新生児や幼児の脳波や睡眠時の脳波に顕著に見られ，覚醒状態にあ
る成人男性にはほとんど見られない． 
 
・θ波 
周波数が 4Hz から 8 Hz で高振幅の脳波であり，まどろみ状態（レム睡眠時）や瞑想状
態において大振幅で発生する．新生児や幼少児の脳波や睡眠時の脳波に見られ，覚醒状態に
ある成人男性にはほとんど見られない．また，θ 波には Fmθ 波と呼ばれるものもある．
Fmθ波は集中しているときに前頭葉で顕著になる．  
 
・α波 
周波数が 8Hz から 13Hz の脳波であり，頭頂葉から後頭葉において観測される脳波で
２９ 
 
ある．後頭葉以外においてもアルファ帯域の電気的振動は発生しており，中心溝周辺のもの
はミュー（μ）律動、側頭葉周辺のものはタウ（τ）律動、二次感覚皮質周辺のものはシグ
マ（σ）律動と呼ばれることがある．閉眼時は他の周波数成分に比べてアルファ波の占める
割合が高く，基礎律動の主成分であり，開眼時や精神活動を行ったときにスペクトルの減衰
が見られる．閉眼・安静・覚醒した状態でより多く観察され，開眼や視覚刺激時・運動時・
精神活動時・緊張時・睡眠時には減少する．  
 
・β波 
周波数が 13Hz から 40Hz 又はそれ以上の周波数の脳波であり，前頭葉，頭頂葉，側頭
葉で観測でき，運動野などで観測されるものはその皮質に対応する四肢を動かそうとする
際には抑制される傾向にあるため，通常の覚醒時の意識と関連付けられている．また，低振
幅で複数の変化する周波数のベータ波は，能動的で活発な思考や集中と関連付けられてい
る．また，β波はさらに高β波 （19Hz+），β波 （15-18Hz），低β波 （12-15Hz） 
の 3種類に分けられることもある． 
 
・γ波 
周波数が 26Hz 以上から約 70Hz までの周波数の脳波であり，知覚や意識などの高次精
神活動に関連付けられている．脳の異なる領域におけるガンマ帯域の同期発火の一時的な
状態は、認知処理の分散行列を生むメカニズムであるとして考えられている．γ波はβ波
の一部とするべきだともいわれている． 
 
・μ波 
周波数帯がα波とほぼ同じであり比較的規則正しいアーチ型の波が大脳中心溝付近で観
測される．α 波は違い閉眼や精神活動の影響は受けず，体性感覚刺激や四肢の運動によっ
て抑制される．実際の運動や運動を想像することによっても減衰し，動作する四肢の反対側
の半球で抑制される． 
 
3.1.2 誘発電位（evoked potential） 
感覚受容器，神経系に対する生理的又は非生理的刺激により誘発され，その刺激と時間
的関連ないし事象的関連のある波形であると定義されている．つまり，人に特定の刺激を
与えることによる脳の各感覚野の反応，又はその途中の神経回路における反応を捕らえた
もので脳の反応性や環境などを知ることができる電位である．背景脳波よりも定量性の高
いデータを得られる可能性があるが，専用機器と刺激の種類によって異なる手法が必要で
ある．主な誘発電位には次のような種類がある． 
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・聴性誘発電位  
（Auditory evoked potentials: AEP, Brainstem Auditory Evoked Potentials, BAEP） 
  音刺激に対して，大脳皮質の視覚野と連合野及び聴覚神経路から発生する電位であ
る．人間は音刺激後におよそ 10ms 以内に 5～7個の陽性頂点を示す．聴力障害の有無
の判定，脳幹部病巣の部位診断，脳死の判定，手術中のモニタリングなどに利用されて
いる． 
 
・視覚誘発電位  
（Visual evoked potentials: VEP, Steady State Visual evoked potentials: SSVEP） 
  視覚刺激に対して，大脳皮質の視覚野及び連合野から発生する電位である．全視野刺
激を行うと後頭部正中線を中心に陰性-陽性―陰性の三相波が出現する．極性と潜時から
それぞれN75、P100、N145 と呼ばれている特徴成分が含まれている．VEPの最も特
徴的な成分は P100 であり，Pは Positive の頭文字でありプラスの電位という意味であ
り，100 は刺激提示後 100ms に生じるという意味を表している．視覚刺激の提示頻度
が高い場合の視覚誘発電位（VEP）は，定常状態視覚誘発電位（Steady State Visual 
evoked potentials: SSVEP）と呼ばれている．SSVEP の潜時は約 300ms 程度であり，
複数の視覚刺激を異なった周波数で提示した場合，脳波をフーリエ変換すると各周波数
のピークが確認できる． 
 
・体性感覚誘発電位 （Somatosensory evoked potentials: SEP） 
上肢または下肢の皮膚又は感覚神経に電気的な刺激や機械的刺激を与えることによっ
て誘発される電位であり，末梢神経から脳幹・大脳皮質の体性感覚野及び途中の神経路
の機能障害の検索などに用いられる．しかし，この変化は小さく通常の脳波計測では背
景脳波に埋没してしまい観察できない．そこで，加算平均法を用いて背景脳波を平均化
して消滅させ電位変化を観察する．SEPには頭皮上の記録電極で導出される電位として
近接（near-field）及び遠隔（far-field）電場電位の２種類がある．近接電位は大脳皮質
（感覚野）の電位変化であり、遠隔電位は感覚求心路における電位変化である． 
 
3.1.3 事象関連電位 （Event-related potential: ERP） 
ERP は刺激の意味や注意といった心理的変数によって変化し，外的，あるいは内的な
事象に関連して生じる一過性の電位変動である．前述の EP は物理的な刺激に対する処
理過程を反映するが，ERPはより高次の処理過程である記憶・予測・注意などの心理状態
の変化によって発生する．ERP を使って人間の心の働きを調べようとする研究は，認知
心理生理学と呼ばれている．ERP は脳活動の指標であるが，脳で生じるすべての神経活
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動を反映しているわけではない．よって ERP は，頭皮上で観察できる電場を形成するよ
うに配置されたある程度大きな神経集団（頭皮に垂直な向きに平行して並んだ大脳皮質
の錐体細胞）が一斉に活動するときだけである．また，脳はそれ以外にも多くの神経活動
が生じているため，対象となる刺激や事象に対する ERP は一施行だけでは確認が困難で
ある．ERP の確認には無関係な脳活動をランダムノイズ除外する必要があるため，加算
平均が用いられる．代表的な ERPには P300，CNV，MRCPなどがある． 
 
・P300（後期陽性電位） 
オドボール課題等の識別可能な 2 種類以上の感覚刺激（聴覚，視覚，体，性感覚，嗅
覚，味覚など）をランダムに提示した際，低頻度の刺激を認識させることにより，刺激提
示後 250～300msec という長潜時で陽性側に出現する電位で，正中前頭部から正中頭頂
部にかけて計測することができる．P300 は主に人間の認知過程に関係しているといわれ
ている．P300 は集中し意欲的に課題を遂行した時には大振幅で生じるが，注意散漫な状
態で課題を遂行した時にはほとんど振幅は確認できない，個人差が激しく潜時や振幅は
一律ではないなどの特徴がある． 
 
・CNV（随伴陰性変動） 
識別可能な 2種類の刺激（予告刺激と命令刺激）を一定間隔で与えた際に，集中や期待
に関連して正中前頭部から正中頭頂部にかけて計測できる事象関連電位である．CNV は
まだ提示されていない命令刺激に対しての，覚醒水準や注意反応，期待度や意欲などを反
映している． 
 
・MRCP（運動関連脳電位） 
自発的な随意運動に伴って発生する緩電位変動であり，前期成分陰性緩電位を準備電
位 BP （Bereitshafts Potential）と後期成分NS’（Negative slope）の 2成分から構成
される．BPは大脳皮質において広範囲に出現するのに対して，NS’は運動肢の対側の運
動野で大きい分布を示している．脳からの遠心路系機能の電気生理学的な検索法として，
随意運動の中枢制御機序を反映しているとされている． 
 
・事象関連脱同期 （Event related desynchronization: ERD） / 
事象関連同期 （Event related synchronization: ERS） 
様々な刺激や運動に伴って脳波のある周波数帯のパワースペクトルが減衰することを
事象関連脱同期（ERD），増幅することを事象関連同期（ERS）と呼ぶ．ERD/ERS の例
としては背景脳波のμ波があり，運動に前に減少し運動終了後に反動的に増加すること
が知られている． 
 
３２ 
 
3.1.4 電極配置 
脳波を測定する際の電極の配置は様々であるが，国際的に標準化された方法を用いる
ことが多い．図 3.1 に最も広く使用されている国際 10-20 法を図 3.2 に国際 10%法を示
す．国際 10-20 法は鼻根と後頭結節間，及び左右両耳介前点間をそれぞれ 10％及び 20％
で等間隔に分割した点で脳波を計測するものである．さらに，各電極の下にある脳領域と
の対応を考慮して電極には，F （frontal point，前頭部），C（central point，中央部），
P（pariental point，頭頂部），O（occipital point，後頭部） のような記号が割り振ら
れており，大脳の対応する部位を示している．また，正中線上を zとし左脳側には奇数の
番号，右脳側には偶数の番号が割り振ることで電極の位置を表現している． 
 
 
Fig. 3.1 The international 10-20 system seen from above the head. （A: Ear lobe, C: central, 
Pg: nasopharyngeal, P: parietal, F: frontal, Fp: frontal polar, O: occipital） 
 
Fig. 3.2 The international 10% system seen from above the head. （A: Ear lobe, C: central, 
Pg: nasopharyngeal, P: parietal, F: frontal, Fp: frontal polar, O: occipital） 
広島大学認知心理生理学研究室 
広島大学認知心理生理学研究室 
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次に 10-20 法を拡張・修正した国際 10%法は鼻根と後頭結節間，及び左右両耳介前点
間をそれぞれ 10％間隔に分割した点で脳波を計測するものである．部位を表わす記号と
して新たに，AF（anterior frontal 前前頭部），FC（fronto-central 前頭-中心部），FT
（fronto-temporal 前頭-側頭部），CP（centro-parietal 中心-頭頂部），PO（parieto-
occipital 頭頂-後頭部又は posterior temporo-occipital 後側頭-後頭部），TP（temporal-
posterior temporal 側頭-後側頭部）が決められた．P は，6 以下の数字と組み合わせた
ときは parietal（頭頂部），７以上の数字と組み合わせたときは posterior temporal（後
側頭部）を意味している．また，正中線から側頭部に向けて並んだ電極の中間位置は，2
つの電極の中間の数字で表わしている． 
これらの電極配置方法の利点は，検査を複数回にわたり行う場合や被験者が異なる場
合についても同一部位に電極をつけることができる．そのため計測位置に関して再現性
が高いことが特徴となる．なお，測定に使用する電極は必要に応じて適宣選択する必要が
ある．また各電極には名称と記号が与えられている．さらに，電極数を変更することでよ
り詳細な計測が可能である． 
 
3.1.5 導出法 
頭部に装着した電極から電位差を測定する電極の組み合わせを導出法と呼ぶ．導出法
には基準電極導出法と双極導出法がある．この各電極の組み合わせのことをモンタージ
ュと呼ぶ． 
 
・基準電極導出法 
脳波計の一方の入力に脳波が現れない生体上の基準点を接続し，他方の入力に頭皮上
の各点の電極を装着する．前者を基準電極といい，後者を探査電極というこの方法では基
準電極の電位変動がゼロの場合にのみ正確な波形が得られる．基準電極は耳に取ること
が多いが耳にも多くの脳波が影響してしまうため，正確な波形を得ることが困難である．
また，耳以外の体を基準とした場合，心電位が強く出るという問題もある．複数の電極を
基準電極とする方法もある．図 3.3 左に基準電極導出法の一例を示す． 
 
・双極導出法 
脳波計の二つの入力端子の両方ともに頭皮上の電極を接続し，その二つの電極間の電
位差を記録する方法．この方法では，どちらかが基準電極という考え方はせず，どちらも
活性電極ということになる．一般に双極導出法記録部位以外の部分からの電位変化を相
殺するので，電位現象の振幅は小さくなるが，局所の変化を補足しやすく，障害部位を同
定しやすい．図 3.3 右に双極導出法の一例を示す． 
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Fig. 3.3 Reference derivation and bipolar derivation 
 
3.1.6 アーチファクト 
アーチファクトとは脳波記録に混入する脳以外から発生した現象のことである．アーチ
ファクトには生体由来のものと，それ以外のものが存在する．生体由来のもので脳波計に最
も影響を及ぼすものは，瞬きや眼球運動などの筋肉の活動による筋電位の発生である．眼球
はちょうど乾電池の＋極－極のように突起した角膜面が陽性，網膜面が陰性に帯電してい
る．そのため，眼球を上下左右に動かすと周囲の電場が変化する．また，瞬きをすると陽性
に帯電した角膜上をまぶたが動くため，目より上側の電極に電位が伝わる．その電位の大き
さは脳波の数十倍～数百倍となり，その影響は頭頂部にまで及ぶことがある．この他には顎
を動かすことによって発生する額関節運動の筋電位や首を動かすことによって発生する筋
電位が挙げられる．生体由来でないものとしては，電極の装着不良や電線の断線によるもの，
周辺の電気機器による交流障害やノイズの伝播などが挙げられる．図 3.4 には計測電極の
配置図を図 3.5～3.8 に双曲導出法で計測したときにアーチファクトが混入した例を示す．
図 3.5 は瞬きを行った際の EEGであり，前頭部に大きな電位変動が見られる．図 3.6 は眼
球を下から上に動かした際の EEGであり，前頭部に強いプラス電位が発生していることが
確認できる．これらは後頭部の電極では，ほとんど観測されていない．また上から下へ動か
すと，マイナスの電位が発生する．さらに眼球の水平動では，右方向へ動かすとプラス電位，
左方向へ動かすとマイナスの電位が発生することが知られている．図 3.7 は噛みしめた際
の EEGであり，大振幅・高周波の波形がすべての電極で確認できる．図 3.8 は首を動かし
た際の EEGであり，噛みしめと同様に全ての電極に影響があることが分かる． 
このような，アーチファクトによる EEGへの影響によって，第一項で解説した脳波の特
徴量を確認することが困難となるため，EEGを用いる BCI にとってアーチファクトは重量
な問題となっている．そこで，対策としてブラインド信号処理などの信号処理技術によるノ 
人間工学のための生体計測の基礎コース研修資料. 2003 
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Fig. 3.4 Plot location of measurement electrodes 
 
Fig. 3.5 EEG including eye blinks 
 
Fig. 3.6 EEG including eye ball movement 
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Fig. 3.7 EEG including EMG of bite 
 
Fig. 3.8 EEG including EMG of the neck 
 
イズ除去や，被験者への指示による筋電活動の抑制が行われている．また，交流障害につい
ては測定場所周辺における電源周波数の信号をカットするために，ノッチフィルタを計測
時に適応することで解決可能である． 
 
3.2 脳波の前処理手法の検討 
3.2.1 BCI, BMI システムの構成 
EEGEEGの信号処理過程は一般的なパターン認識と同様であり，図 3.9 に示すように前
処理 （Pre-processing），特徴抽出 （Feature Extraction），認識・識別 （Classification）
の 3つの部分から構成されている．パターン認識 （pattern recognition） とは，認識対象
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から特徴パターンを抽出し，いくつかの概念に分類する[89,90]．観測された未知の認識対象を
それらの概念のうちのひとつに対応させることで，どの概念に属するかを識別する処理の
ことである．この概念はクラス （class），あるいは類 （category） と呼ばれている．ま
ず初めに，クラスの帰属が既知である学習用のデータ集合から特徴量を抽出し，特徴量とク
ラスとの確率的な対応関係を学習することが必要である（図 3.10（a））．このような学習
は，教師あり学習と呼ばれている．次に，学習された特徴パターンとクラスとの対応関係に
関する確率的知識を利用して，与えられた未知の認識対象の特徴パターンがどのクラスに
属するか推定する手法が必要である（図 3.10（b））．その際に，間違って識別する確率（誤
識別率）をできるだけ小さくするものを選択する手法は，統計的決定理論 （statistical 
decision theory） を用いたベイズ決定理論 （Bayesian decision theory） として知られ
ている．しかし，データの分類には無関係な特徴量が数多く混入している場合がある．この
ような場合には不要な特徴量を捨てることが有効である．一方，すべての特徴量がデータの
構造に関する有用な情報を持っていることが期待される場合，それらを活用するために特 
 
 
Fig. 3.9 The conceptual diagram of the BCI system 
 
 
Fig. 3.10 Configuration of general pattern recognition （supervised learning）. In the 
figure, （a） is training phase of the feature parameter. （b） is test phase of the 
system. 
Raw brain 
activity
(a) Training phase
(b) Test phase
Pre-
Processing
Feature 
Extraction
Raw brain 
activity
Pre-
Processing Classification
Control 
Command
Feature
Parameter
Feature 
Extraction
３８ 
 
Table 3.2 Signal processing, feature extraction, and machine learning algorithms in the 
BCI/BMI 
 
 
徴量を混ぜることで合成変量を作ることが有用である．しかし，そのどちらのアプローチを
使うかを決める客観的な指標は存在しない．また，上述したように，BCI/BMI のシステム
では世界的に標準化された信号処理手法が存在しない．これは，使用者側の原因とシステム
側の原因との両方が考えられる．よって，表 3.2 に示すように現在も多くの手法の研究報告
がされている．システム側の要因としては，特徴抽出法や識別器の性能不足から表 3.2 のよ
うに多くの手法が報告されている．  
BCI では P300 や ERS/ERD，SSVEP が特徴量として用いられている．これらは，それぞ
れ脳活動の特徴量や発生部位が異なることや，目的とするアプリケーションやタスクの違
いによって信号処理方法が異なることも要因である．例をあげると，P300 のような時間に
よる電位変化は，特徴量を抽出するためにノイズ除去や試行を加算平均するなどの手法が
必要となる．また，運動野の μ 波や視覚野の SSVEP のように電位の周波数スペクトルの
変化を特徴量としているものは，フーリエ変換やウェーブレット変換などの時間-周波数解
析手法による特徴量変換やフィルタによって他の周波数帯の情報を除去することが必要と
なる．使用者側の要因としては，疲れやタスクへの熟練度，脳は個人によって形や大きさが
違い活性化される部位にも若干のずれがあること，EEG の特徴量も人によって発生のし易
さなどが大きく異なるため，個人ごとに適切な測定電極や周波数を選ぶ必要があるためで
ある．また脳波は，個人差だけでなく一日の中でも変動する個人内差も存在している．これ
らのことより，手法の選択には目的とするタスク又はアプリケーション，対象とする特徴量，
個人間と個人内の差を考慮した手法が必要となっている． 
頭皮電極で計測された EEG は，計測ノイズやアーチファクト等の他の部位から伝播し
てきた活性化した成分を含んでいる．そこで前処理では，アーチファクトやノイズの除去，
電極の選択や特徴量の強調を行うことで，特徴量を抽出しやすくする処理が多く用いられ
Signal processing Feature extraction Machine Learning Algorithms
・Channel selection ・Slow cortical potentials (SCP) ・Linear Discriminate Analysis (LDA)
・Resampling ・Common Spatial Patterns (CSP) ・Quadratic Discriminate Analysis (QDA)
・Deblinking ・Support Vector machine (SVM)
・Envelope extraction ・Gaussian Mixture Models (GMM)
・Epoch extraction ・Deep Restricted Boltzmann Machines
・Baseline filtering ・Hidden malcov model (HMM)
・Re-referencing ・Variational Bayesian LogisticRegression
・Surface Laplacian filtering ・Relevance Vector Machines (RVM)
・ICA methods ・Neural Network (NN)
・Spectral filters
・Spherical spline interpolation ・Fourier Transform
・Wavelet Transform
・Hieraltical Bayesian method
・Spectrally-weighted Common
Spatial Patterns (SCSP)
・Filter Bank Common Spatial
Patterns (FBCSP)
・Common Spatio-Time-Frequency
Patterns (CSTFP)
・Adaptive Autoregressive Modeling
(AAR)
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ている．次に，前処理後の信号より対象とする特徴量を変換・抽出する手法をみると，特徴
量とする脳活動によって使用される手法が異なっている．時間による電位変化を抽出する
ためには加算平均やCSPが用いられることが多い．周波数の電位変化には，フーリエ変換，
ウェーブレット変換，ARモデルや周波数を考慮したCSP などが用いられている．認識・識
別では判別分析やニューラルネットワーク，パターン認識などの技術が用いられているこ
とが多い．認識させる特徴量は，事前に解析を行い調査しておく必要がある．その結果を用
いて識別を行うことで，分類や識別の精度向上が考えられる．また，複数の特徴量が存在す
る場合や，非線形な手法でのみ識別可能な場合もある．次節では，これらを基に車両運転操
作を意図した際にドライバの操作意図を検出する信号処理手法について検討する． 
 
3.2.2 前処理手法の検討 
一般的に電気信号にはノイズなどが含まれるため，パターン認識を行う際には特徴抽出
が行いやすいように前処理としてノイズの削減や特徴量の明確化，特徴空間への変換など
が行われている．BCI/BMI の研究においても同様に，脳波解析を行うためには筋電位など
のアーチファクトの検出と除去が重要である．また，頭皮電極で計測された EEGは空間分
解能が低く，計測ノイズやアーチファクト等の他の部位から伝播した成分を多く含んでい
る．よって，SN比の向上のためのノイズの低減と空間分解能の改善を目的とした特徴の明
確も必要である． 
データを解析する前に，EEG 計測の際に混入するアーチファクトの除去を行う必要があ
る．しかし，アーチファクトを除去する手法は（適応フィルタ[92]，サポートヴェクターマシ
ーン [93]，独立成分分析[94,95]，etc.）数多く提案されているが，確実に除去できる方法はまだ
確立されていない．そこで，EEGからアーチファクトを含むデータを検出し,データベース
から取り除くことで，アーチファクトが含まれていないデータを解析に用いることとした．
対象とするアーチファクトは，運転操作時に人が行うと考えられる瞬目，眼球運動などの
EMG を含んだ EEG とする．本節では Andrea らの研究[95]を参考に，独立成分分析を用い
てアーチファクトの時間的特徴量と空間的特徴量を求め，アーチファクトを検出する手法
の検討を行う．  
また，SN比の向上のためにはノイズの低減と空間分解能の改善を目的とした特徴の明確
化を行うために Bipolar，CAR，Laplace，CSP 等の空間フィルタや，ノイズの低減と特徴
波形の明確化のために IIR，FIR 等のデジタルフィルタが用いられている．空間フィルタは
画像処理で用いられており，取り込んだ画像データのノイズや歪みの除去，特徴の抽出や強
調をすることで画像情報を人間にとって見やすくし，画像を標準的な形に変換して判定や
認識を容易に行えるようにする処理である[96]．そこで，この空間フィルタを計測信号に適用
することで，空間分解能の改善（特徴量の明確化）とノイズ抑制する手法も検討を行う．  
 
４０ 
 
3.3 アーチファクト検出手法の検討 
3.3.1 アーチファクト検出手法 
アーチファクトは瞬きや眼球運動等の生体に由来するものと，電極の装着不良や周辺機
器による電波障害等の生体に由来しないものに分類できる．前者は，アーチファクトの種類
によって波形や計測される電極位置等が異なっていることから，この特徴に着目し独立成
分分析を用いてアーチファクトを除去する研究が報告されている[94,95]．この報告ではアーチ
ファクト除去に数百個の電極を用いる必要があるため，本節では少ない計測電極によって 
 
 
Fig. 3.11 Architecture of artifact detection algorithm for a generic detector with 
spatial and temporal feature using independent component analysis 
 
 
Fig. 3.12 Artifact detection process. Left is Raw EEG data, Middle is Independent 
components data, and Right is an artifact detection result. 
Sensory 
input
Independent
Component
Analysis
Spatial
Feature
extraction
Temporal
Feature
extraction
Comparison
Threshold
calculation
Threshold
calculation
Comparison
AND
Artifact
detection
Raw EEG 
data
Topographies Time Courses
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-100
-50
0
50
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-100
-50
0
50
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-100
-50
0
50
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-100
-50
0
50
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-100
-50
0
50
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
Raw EEG IndependentComponents
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-100
-50
0
50
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-100
-50
0
50
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-100
-50
0
50
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-100
-50
0
50
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-100
-50
0
50
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
-100
-50
0
50
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
Artifact detection using temporal feature 
and spatial feature
-4 -2 0 2 4
-5
-4
-3
-2
-1
0
1
2
3
4
5
Temporal feature [-]
Sp
at
ia
l f
ea
tu
re
 [-
]
Threshold of temporal feature
Threshold ofsparial feature
Detect artifact
４１ 
 
アーチファクトの検出が行えるように，新たにアーチファクトの特徴量成分を提案し，アー
チファクトの検出を行った．アーチファクト検出手法の概要を図 3.11-3.12 に示す．検出す
るアーチファクトは，運転時にドライバが行うと考えられる瞬き，水平眼球運動や首の動作
による筋電位とした．計測電極が少ないと計測範囲が狭くなり空間的特徴量が得られない
可能性がある．そこで提案する手法では，対象とするアーチファクト毎に特徴量を用意し検
出を行う方法を提案する．また，空間的特徴量を複数用いる事で，アーチファクトの検出精
度を向上させることを目的とする． 
独立成分分析（ICA）とは，ブラインド信号処理手法の一つである[91]．統計的に独立であ
ると仮定したN個の信号源から発生する未知の信号を s=（s1, s2,…, sN）Tとする．このと
きM箇所の電極で観測された信号を x=（ x1, x2,…,xM）Tとする．この sと xの二つの信号
の間には次式に示すような線形の関係があると仮定する． 
 X ൌ As        （3.1） 
ここで，A は混合行列と呼ばれる実数行列であり，観測された信号を N 個の独立成分 s に
分離することができる．この混合行列 A の各成分は，観測電極における各独立成分の混合
度合を表したものである．このようにして得られた独立成分 s と混合行列 A を用いて時間
的特徴量と空間的特徴量を求め，アーチファクトの検出を行う． 
 空間的特徴量としては，独立成分における各電極の関連度からアーチファクトの特徴量
を求める．はじめに，混合行列Aにおける n番目の独立成分のm番目のセンサの値を anｍ
とすると，独立成分の特徴量の正規化は次式で表すことができる． 
 


M
m
nmnmnm aaa
1
2/ˆ       （3.2）
 
ここで，anmは観測電極 n の係数であり，式の分母はある独立成分の係数のノルムである．
これを各独立成分，各センサで行い正規化する．次に正規化した係数を用いて，アーチファ
クト検出の閾値を決定する．図 3.13 に対象とする 4つのアーチファクトを計測した際の空
間的関連度を示す．この図において，図の上が前頭部であり下は後頭部，色によって強度を
表している．図 3.13（a）に示すような頭部の前後差による特徴量は，混合行列Aの係数を
用いると次式で表すことができる． 
 
PAFA
RA
FA aa
a
a
ifferencegitudinalDSpatialLon 


 10log   （3.3） 
ここで，aFAは頭部前方の電極，aRAは頭部後方の電極，<>は平均を表している．また，図 3.13
（b）に示すような頭部の左右差による特徴量を次式で表す．式 3.4 は前頭部における左右
差，式 3.5 は後頭部における左右差である． 
FLFR
aacealDifferenntHorizontSpatialFro    （3.4） 
ここで，aFRは前頭部右側の電極，aFLは前頭部左側の電極である． 
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Fig. 3.13 Topography relation of feature extraction （longitudinal and horizontal） 
 
次に時間的特徴量として，独立成分の統計量をアーチファクトの特徴量とする．例から
考えると，図 3.14 は 2秒間窓幅における瞬きの分布を示しており，左の分布のようにア
ーチファクトが含まれていない独立成分に比べて尖度が大きくなる．尖度は確率分布や頻
度分布のとがり具合を表しており，正規分布と比べて尖度が大きければ鋭いピークと長く
太い尾を持った分布，尖度が小さければより丸みがかったピークと短く細い尾を持った分
布となる．よって，アーチファクトが含まれていない独立成分に比べ，短時間の急激な電
位変化をとらえることができるといえ，尖度を用いた特徴量は次式で表すことができる． 
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ここで，Siは i 番目の独立成分を意味しており，t は時間を表している．また，trim and 
mean は求めた尖度の上位 1%を除いて平均を求めることを意味している．図 3.15 に示す
眼球運動の電位が混入した場合には，左図のような分布となりアーチファクトが含まれて
いない独立成分に比べて大きな値をとる．よって，ゆっくりとした大きな電位変化をとら
えることが必要となる．そこで，分散を用いた特徴量を考える．分散は分布が平均値から
どれだけ散らばっているかを表す数値であり，分散を用いた特徴量を次式で表す． 
   22
22
)()(
)()(max
tstsntrimandmea
tststrimand
rianceTemporalVa
ii
ii

    （3.6） 
ここで，trim and max は求めた尖度の上位 1%を除いて最大と平均を求めることを意味し
ている．  
本論文では，首の動作による筋電位も検出対象となっていることから，周波数特徴量を用
いる事とした．筋電位は EEG に比べ周波数が高いことから，筋電が含まれている EEG は
高い周波数帯のスペクトルが大きくなることが考えられる．よって，周波数特徴を用いた特
徴量では，次式で示すように各独立成分の PSD を求め筋電混入時に大きくなる周波数であ
る 20～100Hz の平均値を用いる事とした． 
 
 
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1
1.1
(a) (b)
 
 
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1
1.1
４３ 
 
  210020 ))(( tsFFTmeanEMGValue i      （3.7） 
ここで，FFT20-100は高速フーリエ変換の 20～100Hz の意味を表している．これら特徴量
の閾値を事前に学習しておき，図 3.12に示すようにアーチファクト毎に特徴量を組み合わ
せて検出を行なう．閾値の計算は，求めた各特徴量を EM アルゴリズムによって 2 成分の
混合正規分布へ近似し，得られた分布の事後確率が 50%となる値を用いた．また，検出ア
ルゴリズムの評価は交差確認法（Cross validation method）によって学習と検出を行うこ
とで確認する．特徴量の組み合わせは，表 3.3 に示すように計測したアーチファクトの傾向
から主観的に選択している． 瞬きは空間的前後差と尖度，水平眼球運動では前頭部左右差
と分散の最大値を平均値で割った値，首の運動による筋電位では頭部の前後差と独立成分
の PSDを求め 20～100Hz を平均したデータを用いている． 
 
 
Fig. 3.14 Distribution of eye blinks       Fig. 3.15 Distribution of vertical eye 
movement 
 
Table 3.3 Artifact relation of spatial and temporal feature 
（SLD: Spatial longitudinal difference SHD Spatial Horizontal difference） 
 
 
 
Fig. 3.16 Biological signal recording device （Polymate2 AP-216） 
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3.3.2 アーチファクト計測実験 
アーチファクト検出手法の閾値決定を行う学習用データとフィルタの効果を確認するテス
トデータを測定した．計測には，デジテックス社製生体信号収録装置（PolymateⅡ AP-216）
を用いて行った．電極配置は国際 10-20 法に基づいており，頭部全体を計測できるように
F3,F4,C3,C4,O1,O2,Fz,Cz の 9カ所で行った．実験は 5sec に 1回の間隔で瞬き，垂直眼球
運動，水平眼球運動，首の左右動の各動作を被験者に行ってもらい，アーチファクトが含ま
れる EEG を測定した．被験者は 20 代の男性 7 名であり（S1～S7 とする），実験前には実
験内容の説明とインフォームドコンセントを行っている． 
 
3.3.3 検出結果 
実験によって計測した学習データを 10 分割し，それらのうち 9 つを学習データとして用
いて各特徴量の閾値を決定し，残った一つをテストデータとして提案したアーチファクト検
出手法の効果を確認した（10-fold cross validation）．また，これを 10回行うことでフィル
タの再現性の確認も行っている．ただし，テストデータにはアーチファクトが含まれている
EEG データと同数のアーチファクトを含んでいない EEG データを追加して効果の確認を行
っている． 
ある被験者の学習結果を図 3.17 に，各アーチファクト検出結果を図 3.18-20 に示す．図
3.17 は左から瞬目，水平眼球運動，首の動作の学習結果となっており，鎖線は各閾値を赤色
の×はアーチファクト成分，青丸はそれ以外の成分を表している．これより，閾値によって
アーチファクトとアーチファクト以外の成分に分けられていることが分かる． 
 
  
Fig. 3.17 Learning results of threshold for artifact detection. Left: eye blink,  
Middle: Horizontal eye movement, Right: Neck swing 
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Fig. 3.18 Independent component of eye blink 
 
 
Fig. 3.19 Independent component of horizontal eye movement 
 
 
Fig. 3.20 Independent component of Neck swing 
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各アーチファクトを検出した独立成分を見ると，図 3.18-20 は，左上の図が空間的な分布
を色で表しており，右上の図は周波数スペクトル，真ん中の図は時間応答，下の図は各アー
チファクトの特徴量であり，左が時間又は周波数特徴，右が空間的特徴を表している．また，
閾値は図 3.17 に示す値を用いている．瞬目の独立成分をみると，前頭部に強く出ており空間
的特徴が閾値を超える大きな値となっている．また，時間応答も-0.5～0.5 秒において大きく
変化しており，時間的特徴においても閾値を超えていることがわかる．さらに，他のアーチ
ファクトの特徴量においては，閾値を超えているものはないことから瞬目が正確に検出され
ていることが分かる．水平眼球運動の独立成分を見てみると，空間的な特徴では前頭部の右
側が強く左側が弱くなっていること，時間的特徴では-0.4 秒付近で大きく変動していること
から分散が大きく違うことから，定義した特徴量が閾値を超えていることが確認できる．ま
た瞬目と同様に，他のアーチファクトでは閾値を超えていないことから，正確に検出してい
る．首の動作においても，上記二種類のアーチファクトと同様に定義した特徴量は閾値を超
えており，さらに他のアーチファクトの特徴量は閾値を超えていない．これらより，定義し
たアーチファクトの特徴量は妥当であるといえる． 
各被験者の検出率とその標準偏差を図 3.21 と表 3.4 に示す．図は左から，全ての検出率，
アーチファクトの検出率，通常脳波の検出率であり，各ヒストグラム上の線は標準偏差を表
している．一人の被験者を除き 90%以上の確率で正しく検出できおり，全被験者の平均では
90%以上の検出精度となっている．アーチファクトのみの検出率は平均 95%以上の結果が得
られている．また，アーチファクトが含まれていない EEGをアーチファクトが含まれている
と誤検出している場合が多いことから，誤検出したデータを確認したところ，誤検出したデ
ータのほとんどからアーチファクトと考えられる電位変化を確認した．これらより，提案し
たアーチファクト検出手法によって，アーチファクトを含まない EEG の誤検出が多少ある
ものの，EEGからアーチファクトを検出可能といえる．提案した手法を用いる事で，アーチ
ファクトを検出し除去可能であるが，被験者毎に閾値を求めるには，被験者への実験的な負
担が大きく実用的とは言えない．そこで，全被験者から求めた閾値の平均値を用いて検出を
行うことで，新しい被験者に対してもアーチファクト検出の閾値が使用可能であるか確認を
行った．検出結果を図 3.22 に示す．これを見ると，全ての被験者でほぼ 100%の確率でアー
チファクトが検出できている．また，全ての被験者で検出率（通常状態とアーチファクトの
判断）が向上していることが確認できる．しかし，S1 と S3 の被験者においてはアーチファ
クト検出結果において 10%ほどのばらつきがあり，アーチファクトを必ず検出できていない．
そこで新しい閾値として，従来の平均値に 1/4 倍した標準偏差値を加えた値を用いて検出を
行った結果を図 3.23 に示す．この結果，平均値のみの場合に比べて結果のばらつきは小さく
なっており，アーチファクトの検出率も向上している．しかし，アーチファクトがない状態
は検出率が悪化しており，全体として検出率の低下が確認できる．全被験者の閾値の平均値
を用いた方が全体の検出率としては良好であるが，解析データへのアーチファクト混入を防
ぐことが目的であるため，本研究では平均値-1/2 標準偏差値を用いる事とする． 
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Fig. 3.21 Artifact detection accuracy of each subjects （10 fold-cv） 
 
Table.3.4 Detection accuracy and standard deviation 
  ALL Artifact Normal 
Subject Mean STD Mean STD Mean STD 
S1 97.27% 6.741999 98.18% 5.838742 96.36% 11.67748 
S2 94.24% 9.024378 100.00% 0 88.48% 18.04876 
S3 84.85% 16.97815 95.76% 10.90593 73.94% 31.01808 
S4 95.15% 8.703883 97.58% 6.62868 92.73% 15.66699 
S5 91.82% 9.828067 100.00% 0 83.64% 19.65613 
S6 93.03% 8.833476 87.88% 15.7634 98.18% 10.44466 
S7 93.94% 8.992842 100.00% 0 87.88% 17.98568 
 
 
Fig. 3.22 Artifact detection accuracy of each subjects using average threshold  
（10 fold-cv） 
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Table 3.5 Threshold value of each artifact feature 
  TK MEV SLD min SLD max SFHD FPH 
S1 2.0675 13.17162 -0.0151 0.0122 0.2125 5.143 
S2 1.4811 11.1033 -0.0078 0.0066 0.3011 3.2928 
S3 1.2978 12.3321 -0.0289 0.0326 0.3024 5.1756 
S4 1.6809 12.849 -0.0332 0.028 0.2419 5.4348 
S5 1.7132 12.4907 -0.0264 0.0276 0.2109 3.3185 
S6 3.4614 15.6649 -0.0352 0.052 0.2291 6.0431 
S7 1.9259 13.4061 -0.0089 0.008 0.2281 2.987 
Average 1.9468286 13.002531 -0.022214 0.0238571 0.2465714 4.4849714
STD 0.6625026 1.2885078 0.0106045 0.0150465 0.0362369 1.1505126
 
 
Fig. 3.23 Artifact detection accuracy of each subjects using average plus threshold 
（10 fold-cv） 
 
3.4 空間フィルタの検討 
3.4.1 空間フィルタ 
空間フィルタは画像処理で用いられており，取り込んだ画像データのノイズや歪みの除
去，特徴の抽出や強調をすることで画像情報を人間にとって見やすくし，画像を標準的な形
に変換して判定や認識を容易に行えるようにする処理である[96,97]．EEG は空間分解能が低
く，計測ノイズやアーチファクト等の他の部位から伝播した成分を多く含んでいることか
ら，計測電極と周囲の電極との違いを強調する必要がある．そこで BCI/BMI の研究の多く
では 2次微分フィルタ（ラプラシアンフィルタ）を用いている．しかし高周波でのノイズが
強調されることが考えられるため，ガウシアンフィルタを用いて平滑化を行うことで S/N  
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Fig. 3.24 2-dimension Laplacian of Gaussian filters （σ = 2） 
 
 
Fig. 3.25 EEG electrode placement and coefficient of 8-neighbor Laplacian filter 
 
比の向上を検討する．ガウシアンフィルタは，ガウス関数を利用し画像のノイズを除去する
スムージングフィルタの一つである．ガウシアンフィルタによって段階的に平滑化した画
像に対してラプラシアンフィルタを適用することで，異なるスケールでの画像特徴を抽出
することが可能である．このフィルタは画像処理では Laplacian of Gaussian （LoG）フィ
ルタと呼ばれており，このフィルタを用いると比較的滑らかに濃度が変化している画像で
もゼロクロスの点でのエッジ抽出が可能である．またガウシアンフィルタを用いて平滑化
することで，ラプラスフィルタのデメリットであるスパイクノイズの強調を抑制すること
ができる．しかし，LOG フィルタで得られる結果は計測電極と周辺電極との差分となるた
め，計測電極における波形や複数の電極で計測できる情報は失われてしまう．そこで，それ
らを保持するために鮮鋭化フィルタを組み合わせることとする．図 3.24 に 2 次元の LoG
関数を示す．また，軸を x軸と y軸の 2次元で表した式を式（3.7）に電極に示す．これよ
り標準偏差σの値によって平滑化の度合を変化させることが可能である． 
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 yxyxyxh    （3.7） 
次に中心となる電極を画像処理での中心画素（x, y） = （0, 0）とし，周辺の電極を中心
画素に隣接している周辺画素と考える．LoGフィルタは以下に示す式（3.8）と式（3.9）を
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用いることで表すことができる． 
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j
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 （3.9） 
ここで Xjは中心電極の EEG， j は中心電極の番号， k は周辺電極の番号， Xｋは周辺電極
の EEG，N は隣接する電極の数，Sjは隣接する電極数である．図 3.25 に EEG 計測電極の
空間フィルタへの適用例を示しており，中心電極は赤色，周辺電極を黄色で表している． 
このフィルタを適用することで，EEG 計測電極において頭部全体に伝播している電位や
ノイズを抑制し，周辺電極と中心電極との差分を強調することが可能である．ここで，上述
した鮮鋭化フィルタをラプラスフィルタの代わりに用いることによって，周辺電極とは異
なった計測電極の特徴的な電位変化を強調することが可能であり，空間分解能が向上する
と考えられる．そこで LoG フィルタを基にした，鮮鋭化フィルタによる強調とガウシアン
フィルタによるノイズの除去を行うSharpening of Gaussian （SoG）フィルタを提案する．
式（3.8）と式（3.9）より以下の式（3.10）が得られる． 
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（3.10） 
計測した EEG へ SoG フィルタを用いることで，頭部全体に伝播している電位やノイズ
を抑制しつつ，対象電極付近における特徴的な電位変化（周辺電極との違い）が得られる． 
 
3.4.2 シミュレーション条件 
空間フィルタの性能を確認する．EEGによるフィルタ性能の確認は困難であるため，シ
ミュレーションによって EEGの明確化とノイズ抑制を行う空間フィルタの検討を行った．
フィルタ確認用の信号は中心電極とその周囲の４電極で計測されたものと仮定し，空間フ
ィルタは 4 近傍のフィルタを用いる．シミュレーションにおいては，計測信号は複数の正
弦波（1,3,6,50Hz）を用いて作成しており，電極毎に異なる分散のホワイトノイズを負荷す
ることで実際の計測データを模擬している．また，中心電極の特徴量は 10Hz の正弦波と
し，電極への伝播として中心電極は特徴信号を 0.7 倍したもの，周辺電極は 0.3～0.5 倍し
たものを負荷している．この信号を用いて，特徴成分の強調効果とノイズ成分の抑制に関し
て，他のフィルタと提案する SoGフィルタとの比較検討を行った． 
 
3.4.3 シミュレーション結果 
   シミュレーションによって，空間フィルタの比較を行うことで，特徴量の明確化とノイズ
抑制手法の検討した. 
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はじめに，ノイズが付加されていない信号について，スムージングの有無による比較を行
った結果を図 3.26 に示す．図の上は時間応答，下は PSD，左下は PSD の拡大図であり，
青い鎖線はフィルタなし，緑の一点鎖線はスムージングなしの鮮鋭化フィルタ，赤い実線は
スムージングありの鮮鋭化フィルタである．時間応答ではそれほど大きな違いは見られな
いが，PSD を見てみると特徴成分と仮定した 10Hz においてフィルタ処理後は処理前より
も PSD の値が増幅されている（SoG で約 3 倍，鮮鋭化フィルタで約 10 倍）ことが確認で
きる．また，スムージングの有無による差としては，スムージング無しの方の特徴成分が大
きいことが分かる． 
次に，BCI でよく用いられている LoGフィルタと提案する SoGフィルタを比較した結果
を図 3.27 に示す．時間応答を見ると LoGフィルタは他の二つに比べて大きく異なってお 
 
 
Fig. 3.26 Comparison of the spatial filtering results with or without smoothing 
 
 
Fig. 3.27 Comparison of the spatial filtering results with smoothing filter 
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り，低周波成分がなくなっているように見える．PSD を見てみると，10Hz の成分は LoG
と SoG ともにフィルタなしの時よりも増幅されており，SoG の方が LoG フィルタに比べ
て増幅率が大きいことが確認できる．また，LoG フィルタを用いる事によって，中心電極
の特徴成分のみが表れており，ある特定の場所における特徴の明確化が行われていること
が分かる．ラプラスフィルタや鮮鋭化フィルタは二次微分フィルタであるためノイズ成分
が強くなる傾向にある．しかし，上記のシミュレーションではノイズが混入しておらず，実
際の EEG計測結果とは異なっている．そこで，ノイズを負荷した信号について，スムージ
ングの有無による比較を行った．図 3.28 に鮮鋭化フィルタと SoG フィルタを比較した結
果を示す． 
 
 
Fig. 3.28 Comparison of the spatial filtering results with or without smoothing in the 
noisy data 
 
Fig. 3.29 Comparison of the spatial filtering results with smoothing filter in the noisy 
data 
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時間応答を見ると，鮮鋭化フィルタの結果が他の結果に比べ振幅が大きくなっているこ
とが確認できる．このときの PSDを見ると，特徴成分である 10Hz は図 3.26 のノイズが
含まれていない結果とほぼ同じであるが，10Hz 以上の周波数ではフィルタなしの状態に
比べて大きくなっている．また SoGフィルタでは，10Hz の特徴成分はノイズなしと同様
であり，10Hz 以上においてもノイズなしと同様の結果となっている．さらに，ノイズ付
加時の LoGフィルタと SoGフィルタを比較した結果を図 3.29 に示す．時間応答ではノイ
ズなしの結果と同様に，LoGフィルタ処理後の結果のばらつきが小さくなっていることが
確認できる．また，PSDでは 10Hz の特徴成分は空間フィルタを用いる事で増幅されてお
り，それ以外の周波数においては図 3.27 に比べて多少変化が見られるもののフィルタな
しと同等の値となっている． 
これらより，空間フィルタを用いる事で特徴成分の明確化が行え，ガウシアンフィルタ
によって特徴成分は平滑化されてしまうがノイズの抑制が行えている結果が得られた． 
 
3.3 まとめ 
本章では，計測した EEGから運転操作に関する意図の検出・識別を行うために，EEGについ
て調査した．また，EEGを用いた BCI/BMI システムについて調査した．さらに，脳波解析によ
って，運転操作時の操作に関連する特徴を抽出するために必要な前処理手法を検討した．その結
果以下の知見が得られた． 
 
・EEG の特徴は，単純動作における反応は調査されているが，運転行動のような複雑な動作
については調査されていない．また，EEG は脳活動を計測する部位によって異なっており，
同じ計測部位においても周波数領域と時間領域で異なった脳活動の意味を持っている． 
 
・EEG 計測においては複数の方法があり，方法によっては計測可能である空間的特徴が異な
っている．また，EEG以外の電位（アーチファクト）の混入によって，脳活動の特徴が計測で
きないことがあるため，アーチファクトの除去が必要である． 
 
・従来のアーチファクト除去手法では，多くの電極が必要であること，運転操作時に起こり得
る動作のアーチファクトが検討されていない．そこで，少ない電極でアーチファクトを検出す
る手法を提案し，その効果を運転操作時に起こり得るアーチファクトを用いて確認した．その
結果，全被験者において平均 90%での検出性能を確認した． 
 
・脳活動の活性化部位は 1つではなく複数存在し，背景脳波も含まれている．また，電極では
それらが足しあわされたものが計測されるため，計測部位直近の脳活動の観測が困難になる．
そこで，空間フィルタによって電極直下の特徴の明確化とノイズの抑制を行うことを検討し
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た．その結果，LoGフィルタと SoGフィルタを用いることで良好な結果が得られた． 
 
解析に用いる EEGデータは，提案したアーチファクト検出手法によって選別することで，あ
ーファクトが含まれていないデータのみを解析に用いることとする． 
また，LoG フィルタを用いた結果のような計測電極のみの特徴が明確化されたデータでは，
運転操作時の脳活動の特徴を抽出可能であるかは不明である．よって，本論文では前処理に SoG
フィルタを用いることで隣接する電極との差を強調しノイズ成分の増加を抑制することとする． 
第 4章では運転操作時の EEGを計測するシステムの構築と実験装置について解説し，本論文
で行った実験内容について説明を行う． 
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第4章 脳波計測システムの構築と 
計測実験 
 
運転操作意図を解析・検出するためには，それらの操作意図が含まれている EEGデータを計
測する必要がある．そこで本章では， EEG計測システムの構築と実験に用いた計測装置，DSの
説明を行う．また，実験に参加した被験者と実験概要についても述べる． 
 
4.1 計測システム概要 
 実車両を用いた運転操作中の EEG計測では，車両や周辺環境からのノイズが多いことや単純
な運転操作以外の情報・要因が多いこと，また事故のリスクがあることから，対象とする運転操
作意図（右・左，前進・停止）の検出が難しいと考えられる．そこで，外的要因やノイズの影響
が少なく，実車両の運転環境とインタフェイスを模擬することが可能であるドライビング・シミ
ュレータ（以下DS）を用いて計測を行う．図 4.1 に DS を用いたBCI システムの概念図を示す．
この BCI システムは，DS を運転中の被験者から計測された EEG を PC に記録し，第 3 章に記
述した運転操作意図推定アルゴリズムにより操作意図を抽出する．そして，推定した操作意図を
用いて運転支援を行うシステムである．この実現には，事前に運転操作時の EEGを計測し，運
転操作時の特徴量を解析する必要がある． 
 
 
Fig. 4.1 Overview of the BCI system for driving simulator 
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EEG の計測には脳波計を用いるが，脳波計にはアナログ脳波計とデジタル脳波計がある．ア
ナログ脳波計はデジタル脳波計と異なり電子媒体へ測定データを記録する機能を有していない．
本実験で用いる脳波計はアナログ脳波計であるため，測定データを脳波計の外部出力機能を用
いて出力し PCへ記録できるように構成する．さらに，DSの車両データと EEGを同期して計測
する必要があるため，DSとの同期信号や車両運転操作（ステアリング操舵角度，アクセル開度，
ブレーキ開度）データを同時に記録できるシステムを構築する必要がある．構築した計測システ
ムの構成を図 4.2 に示す．図のように計測システムは EEGアンプ，A/Dコンバータ，計測・計
算用 PCとDSから構成している．各機器間を接続するケーブルはノイズの影響を考慮して選択
し，端子には BNC を用いた．EEG と DS データの PC へのデータ取得は，A/D 変換と D/A 変
換の機能を備え，同時にアナログ入出力をバスマスタ転送することができるためCPUに負荷を
かけず大容量のデータ転送が可能である CONTEC社製の PCカード（ADA16-32/2（CB）F）
を用いた．また計測用ソフトウェアは，MathWorks 社の数値計算言語 MATLAB と Data 
acquisition Toolbox を用いて作成した．次節では脳波計測装置について説明する． 
 
 
Fig. 4.2 EEG measurement system configuration 
 
4.2 脳波計測 
4.2.1 計測装置 
EEG計測装置はアナログ脳波計 SYNAACT MT11（NEC三栄製）を用いる（図 4.3）．こ
の脳波計は生体計測テレメータであるため，拘束性が低く被験者は自由な動きが可能となっ
ている．被験者には小型の送信機を装着してもらい，受信機でそれらのデータを計測する．ま
た，計測可能な電極は 14 電極であり，最大 28 の電極を接続することが可能である，
EEG,EMG,EOG 等の計測が可能である．ハムノイズ除去のためのノッチフィルタ，その他に
は電位の変化を除去するハイパスフィルタ，高周波の電位の変化を除去するローパスフィル
タが実装されており，外部出力端子により計測データを出力可能である．脳波計の諸元表を表
4.1 に示す． 
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Fig. 4.3 EEG amplifier （SYNA ACT MT11） 
 
Table 4.1 Specification of Electroencephalograph （SYNA ACT MT11） 
Max. channel 14
Max. Inpout 28
Dimension 138×82×37.5mm
Mass 300g
Output Voltage 0.5V
Sensitivity 2(25/250μV);1(50/500μV);1/2(100/1000μV);OFF
High pass filter 1.5;0.3;0.1;0.03;0.01sec
Low pass filter 30;60;100;OFF(200)Hz
Notch filter 50/60Hz
Offset voltage ±100mV
Power  consumption 50VA
Dimension 210×285×226mm
Mass 6.8kg
EEG,EMG,EOG, etc.
Receiver
Measurable eventsTransmitter
 
 
次に，図 4.4 に脳波計と DS の車両情報を PC へ取り込む A/D コンバータ示す．接続は図
に示す BNC 端子台を用いる．この A/D コンバータは高精度アナログ入力,  高精度アナログ
出力,  デジタル入力, デジタル出力,  カウンタ機能を搭載しており，マルチファンクション
の、PC Card Standard 準拠 CardBus 対応 TYPEⅡサイズの PC カードである．シングル
エンド入力では最大 32 チャンネル，差動入力では 16 チャンネル入力が可能であり，分解能
は 16 ビット，1チャンネルの最大変換速度は 2μ秒と高精度な計測が可能である．出力は 2
チャンネルであり，分解能は 16 ビット，1 チャンネルの最大変換速度は 10μ 秒である．ア
ナログ入力とアナログ出力は，個々にまたは同時にバスマスタ転送を行うことが可能であり，
CPU に負荷をかけず大容量のデータ転送が行える．また，アナログ入力とアナログ出力それ
ぞれに，バスマスタ転送を行わないときに使用可能なバッファメモリを搭載しており，ソフト
ウェアやパソコンの動作状況に依存せずにバックグランドでのアナログ入出力を行うことが
可能である．PCカードの諸元表を表 4.2 に示す． 
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Fig. 4.4 A/D converter PC card （CONTEC ADA16-32/2（CB）F） 
 
Table 4.2 Specification of A/D converter （CONTEC ADA16-32/2（CB）F） 
 
 
4.2.2 電極配置 
EEGを計測する電極配置は，図 4.5 に示す Electro-Cap International 社のエレクトロキャ
ップ（Electro-Cap）を用いる．使用するエレクトロキャップは，図 4.6 に示す国際 10-20 法
に沿って電極が配置されている．エレクトロキャップの利点としては，熟練した計測者でなく
ても短時間で電極を装着できること，検査を複数回にわたり行う場合や被験者が異なる場合
について頭部を計測して電極の配置を決める方法と比較すると同じ部位に電極を取り付けが
できることである．計測する電極は，運転操作時に脳のどの部位が活性化するかは未知である
ため，前頭前野，運動野，体性感覚野である F3，F4，C3，C4，P3，P4，Fz，Cz，Pz の 9電
極を用いて計測する．基準電極としては両耳朶電極 A1，A2 を用いる．各電極位置と部位の
意味は図 4.6 と表 4.3 に示す通りである．また，各電極のインピーダンスは全て 5kΩ以下と
なるようにペースト，ジェルなどお用いて調整する．そして，低周波成分と高周波成分の除去
には 0.1Hz～100Hz のバンドパスフィルタ，ハムノイズ除去には 50Hz のノッチフィルタを
使用する．盤とパスフィルタの設定は，注目する脳波成分によって異なるため，計測機で設定
Input type Single input, differential input
Max. channnel 32ch(single), 16ch(differential)
Voltage range bipolar ±10V
Max. voltrage ±13V
Input impedance 1MΩ
Resolution performance 16bit
Transfer rate 2μsev/ch (Max.)
Buffer memory 64k Word FIFO or 64k Word RING
Max. channnel 2ch
Voltage range bipolar ±10V
Max. current ±5mA
Output impedance 1MΩ
Resolution performance 16bit
Transfer rate 10μsev/ch (Max.)
Buffer memory 64k Word FIFO or 64k Word RING
Analog input
Analog output
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可能な最大のバンドパスフィルタとした．フィルタリング後のデータは PC を使用して
1000Hz で記録している． 
 
   
Fig. 4.5 Electro Cap 
 
 
Fig. 4.6 The international 10-20 system seen from （A） left and （B） above the head.  
（A: Ear lobe, C: central, Pg: nasopharyngeal, P: parietal, F: frontal, Fp: frontal polar, O: 
occipital） 
 
Table 4.3 Electrode name and location of 10 - 20 system 
 
 
 
　 T5                  T6後側頭 　 Posterior Temporal
　T3                  T4中側頭 　 Mid Temporal
　O1                 O2後頭 　　　Occipital
　P3       Pz       P4頭頂 　　　Parietal
　 C3       Cz      C4中心 　　　Central
　 F7                  F8下前頭　　Inferior Frontal 　
　 F3　 　Fz   　 F4前頭 　　　Frontal
　Fp1　　　　　　Fp2前頭極　　Frontal pole
左　　中央　　右
電極記号
部位名称
http://:www.bem.fi
AD instruments Electro Cap
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4.3 ドライビング・シミュレータ 
自動車での運転操作中の EEG を計測には，三菱プレシジョン製の動揺装置付きの DS を用い
て行う（図 4.7）．DS は，実車同様の運転装置を有しており，道路環境や他車両の交通流など
の設定を行うことにより，任意の交通状況や走行場面（以下，シナリオ）を再現することが可能
である．DSのシステム概要を図 4.8 に諸元を表 4.4 に示す．このシステムは，自車両の車両運
動を計算する車両運動計算機，作成したシナリオ通りに走行環境や他車両を再現するシナリオ・
制御計算機，周辺環境を映像で再現する模擬視界発生装置，走行中の自車両の加速度を模擬する
モーションシステム，実車両の車内環境を再現したドライバインタフェイス（ステアリング，ア
クセル・ブレーキ，音など）から構成されている．次節から各構成要素について述べる． 
 
   
Fig. 4.7 TUAT Driving Simulator 
 
 
Fig. 4.8 Driving simulator hardware configuration 
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Table 4.4 Specification of driving simulator 
 
 
4.3.1 車両運動 
車両運動計算機では，運転席入力システムから送られてくるアクセルペダル，ブレーキペ
ダル，ギヤポジション，ステアリングホイール角などのドライバの操作入力や，シナリオ・
制御計算機から送られてくる外部入力データを元に，車両運動状態を計算する（外部入力デ
ータについては，次節にて述べる）．そして，計算された車両運動状態を元にモーション制
御計算機やステアリングシステム，シナリオ・制御計算機に信号を送り，実際の走行場面を
再現する． 
車両運動状態を計算するために搭載されている車両モデルは 4 輪フルモデルであり，タイ
PC CPU： Pentium4
Software
PC
Software
PC
Software
Type
PC
Software
Mass
PC
Software
Projecter
Screen
Max. vehicle
PC
Software
Speaker
Sound source
Instruments
Steering unit
Vibration unit
Navigation unit
Dynamics unit
OS：WindowsXp, Compiler：Microsoft VissualC++, Mathworks：
model
Vehicle model  ： 4 wheel vehiclemodel with 6 dimension model
Tire model ： magic formula model
Developper Mitsubishi precision Co.
Controll unit
CPU： Core2Duo 3GHz，Memory： 4G byte
OS：WindowsXp　Compiler：Microsoft VissualC++
Scenario unit
CPU： Xeon 3GHz，Memory： 8G byte
OS：WindowsXp　Compiler：Microsoft VissualC++
3,000kgf
Imaging unit
Mitsubishi precision Co. ()
OS：WindowsXp, Compiler：Microsoft VissualC++
SVGA(800×600)
Spherical screen,　Horizontal：180deg,　Vertical：30deg
Road image
data base
Motion unit
Mitsubishi precision Co. (MMS-618/300）
PC＋DSP（ＴＩ　TMS320C31）
MS-DOS
Motion limit
X：-300～+260mm，Y：-260～+260mm，Z：-270～+330mm，Roll：-
15～+15deg，Pitch：-14～+16deg，Yaw：-13～+13deg
performance
3 axis velocity ：±350mm/s,  3 axis angular velocity ：±25deg,
3 axis acceleration ：4.9m/s2
Urban area  ： 1.60km×1.76km, Highway ： 20km, Capital freeway
： from mukoujima to miyakezaka, Tomei highway  ： from gotenba to
ayusawa, Suburban arterial road ： Japanese suburban road
128 vehicles
Sound unit
Same as controll unit
Same as controll unit
Bose
Other unit
Steering force generator
Vabration generator (road vibration, earthquake)
Information of driving assistance
Road noise, engine sound, warning, crash sound, etc.
Driving seat
Real vehicle frame，Real vehicle instruments panel
Interface
Steering，gearshift, gas pedal, brake pedal，turning signal, light,
gamecontroller, etc.
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ヤモデルにマジックフォーミュラを用いた非線形タイヤモデルを用いることにより，現実の
車両運動を再現することが可能となっている．また，駆動方式等の各種設定及び車両重心位置，
寸法等の各種パラメータを変更することにより，任意の車両モデルを設定することも可能で
ある．また，本計算機には dSPACE社製のDSPボードが併設されている．DSP ボードは付属
ソフトウェアにより，Matworks 社製の MATLAB/Simulink によって記述された任意の制御
アルゴリズムを実装することが可能である．さらに本計算機には，dSPACE 社製の GUI 作成
ソフトControl Desk により，計算された車両運動状態や外部入力データを表示させることが
出来る． 
 
4.3.2 シナリオ作成と統合制御 
シナリオ・制御計算機では，車両運動計算機から送られてくる車両運動状態を元に，自車両
の位置情報や変数データを計算する．計算されたデータを元に，車両運動計算機や模擬視界発
生装置，サウンドシステムに信号を送り，実際の走行場面を再現する． 
シナリオ・制御計算機には，任意の走行場面を再現するために，三菱プレシジョン株式会社
製のシナリオ作成ツールがインストールされている．このツールには，他車両の走行制御や障
害物の発生制御等を行うために必要な関数があらかじめ組み込まれており，付属のグラフィ
ッカル・ユーザ・インターフェイス（GUI）を使用することで，容易に実験シナリオ（以下，
シナリオ）を作成することが可能である． 
また，シナリオ・制御計算機と車両運動計算機はネットワークにより情報を共有しており，
ユーザーの指定した情報を指定したファイルに保持可能である．また，図 4.に示すように，シ
ナリオ・制御計算機の情報を車両運動計算機の外部入出力データとして用いることが可能で
ある．さらに，車両運動の情報をシナリオ・制御計算機に送ることで，他車両の車両運動状態
を任意のタイミングで変化させることや車両周辺環境の情報を使用した運転支援システムの
動作などが可能である． 
 
Fig. 4.9 Driver interface and data transfer 
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4.3.3 模擬視界発生装置 
模擬視界発生装置とは，複数台のプロジェクタ映像を自動的に合成したプロジェクション
クラスタシステムによって、シームレスな大画面高解像度映像の表示を行うものである（図
4.10）．実験に用いるDSは，車両モデルによって計算された車両位置（X，Y，Z），ロール
角，ピッチ角，ヨー角に応じて車両走行の様子を表示する．また，DS上に設置された 3台の
プロジェクタによって継ぎ目のなく合成された映像が，球面スクリーンに映し出される．模擬
視界の表示解像度は SXGA であり，画像更新レート 60Hz である．球面スクリーンの画角は
左右 180deg，上下 30deg の表示が可能である．他の車両周辺の視界発生装置として車両の後
方にモニタが設置されており，ルームミラーを通して後方のモニタを見ることで，車両後方の
様子を確認することができる（図 4.11）．また，サイドミラーの代わりとして小型モニタを
設置することで，車両の側部後方の映像をドライバへ提示している．  
 
          
Fig. 4.10 Projection cluster system  Fig. 4.11 Visual system for rearview and side mirror 
 
4.3.4 モーションシステム 
パラレルリンク機構を用いたモーションシステムの外観を図 4.12 に示す．このシステムは
最も一般的な Stewart Platform型であり，床に固定された 6本の電動アクチュエータにより
可動部である Platformを支えている．この 6本のアクチュエータの伸縮を組み合わせ，ユニ
バーサルジョイントを介することで，6自由度の運動を作り出すことが可能となっている．ア
クチュエータの制御はモーション制御計算機と制御専用の DSP で行われており，動揺の強さ
を容易に変更できるので体感のチューニングが可能である．また，DS上で実車と同じような
加速度感覚を再現するために，図 4.13 に示すような加速度模擬を行っている．実車の加速度
をDSで模擬する際には，車両モデルによって計算された運転席座標における前後，左右，上
下，ロール角，ピッチ角，ヨー角の加速度を再現している．また，初動加速度にキャビンの並
進運動を，持続加速度にキャビンの傾斜を用い，2つの模擬加速度の和により，加速度の模擬
を行っている． 
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Fig. 4.12 Stewart platform type motion system and AC servo motor 
 
 
Fig. 4.13 Creation process of platform acceleration 
 
4.3.5 ドライバインタフェイス 
DS は実車のボディを利用した運転席を備えており，運転席にはステアリング，アクセル，
ブレーキ，ウインカー，ライトなどの実車同様のインタフェイスが設置されている（図 4.14）．
ステアリングシステムは，ドライバのステアリング操舵角を入力として受け取り，操舵反力を
ドライバに返すシステムである（図 4.15）．ステアリングシステムは，ACサーボモータ，ト
ルクセンサ，ステアリングホイール，ACサーボモータを駆動するサーボアンプで構成されて
おり，DSP により AC サーボモータの制御を行っている．また，操舵反力の計算は車両計算
機で行われる．ドライバがステアリング操作を行うと，ACサーボモータのエンコーダによっ
て計測されるステアリング操舵角が DSP ボードを介して車両運動計算機に送られる．車両運
動計算機内の車両モデルではこの信号を元に，セルフアライニングトルクの計算を行う．操舵
反力計算器では，セルフアライニングトルクから操舵反力を算出する．操舵反力は指令電圧信
号に変換された後，DSP ボードを介してACサーボアンプに送られ，ACサーボモータにトル
クが発生する．ドライバはこのトルクを操舵反力として認知する． 
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Fig. 4.14 Driver’s seat and driver interface 
 
 
Fig. 4.15 Conceptual diagram of steering system 
 
4.4 実験概要 
車両運転時の操作意図を計測するために，DSを用いて実験を行う．人が動作・行動を行う際
には認識・判断・操作といった処理が脳で行われており，運転操作を行う場合も同様と考えられ
る．そこで，運転操作を意図した時には認知・判断が行われており，通常運転状態とは異なった
脳活動が起こると考えられ，これらを計測する実験シナリオを検討する．ただし，運転操作は複
雑であるため，単純な左右と前進・停止という単純な操作に限定して行う．また，この際に発生
する脳活動の特徴としては，運動に伴い発生する事象関連電位や運動野の ERD/ERS などが特徴
量として計測できると考えられる．そこで，認知・判断状態の脳活動が計測可能な実験シナリオ
の検討を行い[98]，DS を用いて作成する．ドライバに情報を認知させるために，事前の操作指示
を与える事とし，操作開始の合図を提示することでドライバに操作を行ってもらうこととした．
また実験シナリオは，認知に関係のある事象関連電位 P300 を計測する際に用いられる odd-ball 
task を参考にして作成した．odd-ball task は識別可能な 2種類の感覚刺激を被験者にランダム
に呈示し，さらに頻度が多い刺激（Standard）と少ない刺激（Deviant）を与える事で，低頻度
の刺激に対しての反応である P300 を容易に観測することができる[86,87,88]．このことから，計測
対象とする運転操作指示を通常運転状態の指示に比べ少なくすることで，操作意図を認知・判断
した際に発生している特徴量が容易に観測できるのではないかと考えた．そこで，対象とする運
転操作を併進方向と前後方向に分割し，それぞれに関しての運転操作意図の計測実験を行った． 
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4.4.1 左右操舵実験 
併進方向の実験内容は，操舵方向の指示が提示された後に，指示した方向にステアリングへ
操舵を行ってもらう単純なものである．被験者には運転席に座ってもらい，アクセル・ブレー
キなどの操作は行わずステアリング操舵のみを両手で行うように指示を与えた．ただし，ステ
アリングの操舵ではなく，指示方向へ移動することを意識するように指示を与えている．図
4.16 に実験 1 回のタイムテーブルと実験内容を示す．縦方向は時間をあらわしており，横に
は実験の内容を図示している．図の緑色の車両が自車，青色の車両が先行車である． 
実験開始時には 3 車線道路の中央を自車両が走行しており，自車両の前方には全車線に操
舵方向の指示を行う車両が走行している．この自車両は自動的に速度 60 km/h で走行するよ
うに設定している．実験開始から 2.2 秒後（先行車両から 30mの車間距離）に，先行車両の
うちの 2台がブレーキランプを点灯し停止する．残りの 1台はそのまま走行し被験者の視界 
 
 
Fig. 4.16 This shows a bird’s eye view of the experimental paradigm for one trial. Subjects 
viewed leading vehicle on the each lane road. At 2.0-4.0 sec, they made the decision to 
drive either the left or right steer. Subsequently, they drove to avoid the stopping vehicles. 
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からいなくなることで，操舵を行う方向の指示として与えられる．右車線があれば右方向への
操舵，左車線であれば左方向への操舵，中央車線であれば直進の指示である．そして 4.0 秒後
には，ビープ音が操舵開始の合図として与えられ，被験者は指示された方向に操舵を行い前方
の停止車両を回避する．その後，中央車線に戻り 1回の実験は終了となる．1回の実験は 6秒
間であり，ランダムに操舵方向が指示される 15 回の実験から構成されている．これを 10 セ
ッション行った．また，被験者には 1 セッションごとに 1 分間の休憩を与えている．この実
験中の 2.2 秒-4.0 秒の間に，ドライバの左右操舵に関連する意図が存在すると考えられ，運
転操舵意図の調査・解析に用いる．この操作方向提示から操作開始合図を与えるまでの時間は，
事前実験を行い設定しており，操舵方向を提示したときに被験者が前方車両のブレーキラン
プを視認可能であり、且つ操作開始合図が与えらた後に操作を行っても，前方車両を回避可能
である距離を時間に換算することで設定している． 
 
4.4.2 前進・停止実験 
前後方向の実験内容では，操作指示が提示された後にアクセルまたはブレーキ操作を行っ
てもらう単純なものである．被験者には運転席に座ってもらいステアリング操舵は行わず，ア
クセル・ブレーキのみを操作するように指示を与えた．ただし，アクセル・ブレーキを操作す
る際に前進・停止を意識するように指示を与えている．また，実験開始時には両手はステアリ
ングを把持するように，足はアクセル，ブレーキどちらのペダルにも載せないように指示をし
た．実験1回のタイムテーブルおよび内容を図4.17に示す．縦方向は時間をあらわしており，
横に実験の内容を図示している．図の緑色の車両が自車，青色の車両が先行車である． 
実験開始時には，自車両の前方に先行車両が走行している．自車両は一定速度 40km/h で
走行しており，先行車も同じ速度で走行している．実験開始から 2.5 秒後には停止操作又は前
進操作の指示が視覚的に与えられる．停止指示は先行車がブレーキランプを点灯させ減速を
はじめる．前進指示では，先行車が前方へ加速し自車両から離れていく．操作無しの指示では，
先行車は自車と同速度で走行し視覚的な変化はしない．開始から 4.0 秒後，ビープ音により操
作開始の合図が与えられ，被験者はアクセル又はブレーキの操作を行う．6秒後迄には操作を
終えてもらい，1 回の実験は終了となる．1 回の実験は 6 秒間であり、20 回を 1 セッション
とし，8 セッション行った．また，被験者には 1 セッションごとに 1 分間の休憩を与えてい
る．この実験中の 2.5 秒-4.0 秒の間に，ドライバの前進・停止に関する操作意図が存在する
と考えられ，運転操作意図の調査・解析に用いる．この操作内容の提示から操作開始合図を与
えるまでの時間は左右操舵実験と同様に事前実験を行い設定しており，操作内容を提示した
ときに被験者が前方車両のブレーキランプを視認可能であり、且つ操作開始合図が与えらた
後に操作を行っても，前方車両に衝突することなく停止可能である距離を時間に換算するこ
とで設定している． 
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Fig. 4.17 This shows a bird’s eye view of the experimental paradigm for one trial. Subjects 
followed leading vehicle on the same lane road. At 2.5-4.0 sec, they made the decision to 
drive either the go or stop. Subsequently, they drove to follow the forward vehicles. 
 
Table 4.5 Subject characteristics information  
 
 
Subject
name Age
Driving experience
[Year]
Drive Frequency
[time/month] steering gas and brake
A 32 13 20 participation participation
B 24 5 10 participation participation
C 22 4 8 nonappearance participation
D 24 4 4 participation participation
E 24 4 1 participation nonappearance
F 23 2 1 participation participation
G 24 4 0 participation participation
H 23 1 0 participation nonappearance
I 22 2 0 participation participation
J 23 2 0 nonappearance participation
K 22 2 0 nonappearance participation
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4.5 被験者 
被験者は表 4.5 に示す本学の教員と学生であり，20～30 代の健常者の男性である．被験者間
の違いとしては，年齢，運転免許取得後の経過年数と実験当時の運転頻度である．被験者全員に
実験前日には 8 時間以上の睡眠をとってもらい，起床約 2 時間後に実験を行った．また，実験
前には実験内容の説明とインフォームドコンセントを行っている[86,99]． 
実験は左右操舵実験と前進・停止実験を行っているが，両方の実験に参加した被験者と片方の
実験のみ参加した試験者がいるため,被験者名を共通のアルファベットで表記することとする．
左右操舵実験には 8名（A,B,D,E,F,G,H,I）が，前進・停止実験には 9名（A,B,C,D,F,G,I,J,K）
が参加している． 
 
4.6 まとめ 
本章では，構築した EEG 計測システムについて述べ，各機器について説明を行った．また，
左右操作と前進・停止の運転操作におけるドライバの EEG計測実験の内容について検討を行い，
実験に参加した被験者について述べた．第 5章では EEGを PARAFACによって解析し，運転操
作に関連する特徴量の検討を行う． 
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第5章 PARAFACを用いた車両運転時の
ドライバの脳波解析 
 
ドライバが運転操作を行う際には，認知・判断・操作といった処理が脳で行われている．本章
では，前章で構築した左右操舵実験と前進・停止操作実験により計測したドライバの EEGをパ
ラレルファクター解析（Parallel Factor analysis: PARAFAC）を用いて解析することで，運転
操作時の特徴を調査する．PARAFACを用いることで，従来の空間-時間や時間-周波数等の 2次
元の要員解析だけではなく，空間-時間-周波数の 3次元の要因について解析することが可能であ
り，周波数の時空間的な変化をとらえることができると考えられる．はじめに，第 5.1 節におい
て手法と解析手順について説明を行い，次節以降で計測実験において各操作意図が含まれると
仮定した時間に認知・判断に関連する脳波の特徴量が含まれているか，また特徴量の周波数帯，
特徴量成分の電極分布など調査を行った結果と考察について述べる．  
 
5.1 解析手法 
実験により計測した左右操舵時の EEG と前進・停止操作時の EEG から，PARAFAC 解析に
よって認知・判断に関連のある特徴量（電極‐時間‐周波数）の調査を行う．本節ではその手順
と手法について解説する．  
 
5.1.1 PARAFAC解析 
特徴量変換手法として高次元データを解析可能であるパラレルファクター解析 （Parallel 
Factor Analysis: PARAFAC） による解析を行う．PARAFACは，1970 年 Harshman[100]や
Carrol，Chang ら[101]によって提案された．また，Harshman の論文において初めて EEG の
解析に用いられている．2004 年には三分一ら[102]により脳波をウェーブレット変換し
PARAFACにより分析することで，活動時と安静時の脳波の空間-時間-周波数の変化をとらえ
ることが可能である報告がされている．また，2006 年にはMorten らにより[103]，周波数の位
相コヒーレンス（Inter-Trial Phase Coherence: ITPC）を用いて PARAFACを 3要素（時間
‐周波数‐電極）と 5要素（時間‐周波数‐電極‐被験者‐状態）で行った結果が報告されて
いる．  
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PARAFAC は対象データをランク 1 のテンソルの足し合せで表現している．ランク 1 の
テンソルとは解析対象のデータを SF×T×D，各要素を周波数 f，時間 t，電極 dとしたとき，Sftd 
=afkbtkcdk のような対象テンソルの次数分のベクトルの積で表現可能な行列のことである．こ
こで，図 5.1 に示すようにデータ行列 S（f,t,d）が Nk個の因子に分解できるとすると，それ
ぞれ因子ベクトル afk，btk，cdkに分解でき，次の式であらわすことができる． 


 k
N
k
ftddktkfkftd cbaS
1
            （5.1） 
ここで，kは各因子（各成分）を表しており，Nkは因子の数，εは独立因子を表している．
因子ベクトル afk，btk，cdkは Tucker3 [104]と同じく，それぞれ Sの 1，2，3 番目の因子に関
する低次元表現と解釈できる．  
 
Fig. 5.1 Graphical explanation of PARAFAC model 
 
テンソル因子化法は因子行列の次元を固定した上で二乗誤差最小化法によりパラメータ
を推定する．しかしテンソル因子化法の目的関数はパラメータ同士が複雑に絡み合ってい
るため基本的に解は求まらない．そこで，他のパラメータを固定した上で一つのパラメータ
を最小二乗誤差に基づいて更新し，これを他のパラメータに対しても繰り返し計算する交
互最小法 （Alternating Least Squares: ALS） がよく用いられる．求めるべき行列の要素
をS
^
ftdとして，各因子ベクトル afk，btk，cdkは以下の式をALS より最小化することで求めら
れる． 
2
1
ˆmin
k
k
dktkfk
N
N
k
dktkfkftdcba
cbaS 

       （5.2） 
ここで afkは周波数における特徴ベクトルを， btkは時間における特徴ベクトルを，cdkは
空間における特徴ベクトルを表している． ALS はテンソル因子化法を解くアルゴリズムと
して一般的に良く用いられるが，解が収束するまでに多くの反復回数を必要であり，最適解
が得られる保証はない．  
次に，PARAFAC解析を行う際には適切な因子数Nkを求めることが重要となる．因子数
を増やすことで残差は減少するが，多すぎると過剰に適合してしまう．そこで，Core 
consistency により適応した因子数を導出する方法が一般的であり，次の式で表すことがで
きる． 
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ここで，Tftdは予測された 3相因子分析モデル （Tucker3） のコアテンソルを表している．
これは，PARAFAC により求められた因子と予測された Tucker3 の因子との整合性を表し
ており，理想的な因子数で分解した場合には 100%となる．よって，できるだけ 100%に近
い値を説くように因子数を選択する必要がある．  
 
5.1.2 解析手順 
解析手順を図 5.3 に示す．前項においてアーチファクトが含まれていないと判断された
データは，第 3 章で検討したアーチファクトを含むデータの除去と空間フィルタを用いて
ノイズの除去と特徴量の強調を行った結果を用いる．このデータを，電極毎にウェーブレッ
ト変換し，時間－周波数領域における特徴量を求めている．これらを用いて事象関連の周波
数電位（Event Related Spectrum Potential: ERSP）を求め，PARAFACにより解析を行
う．ERSPとは事象に関連して誘発される信号の周波数パワーをあらわしたものであり，誘
発活動の指標の一つである．脳波をフーリエ変換やウェーブレット変換等のスペクトル解
析を行った結果を用いて，次式で求めることができる． 

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
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1
1
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       （5.4） 
ここで，n は全実験回数，i は実験回数, Si はウェーブレット変換を各電極で行った結果
であり，f は周波数，tは時間，dは電極位置を表している．事象関連周波数電位 ERSP（f,t,d）
を PARAFAC によってそれぞれ領域における成分ベクトル afk，btk，cdkに分解し，認知・
判断の特徴が含まれているか調査を行う．設定した因子の数は，Core consistency が 80%
以上となる因子数を選択している． 
実験に参加した被験者は，次の表 5.1 に示す被験者 11 名であり，解析に用いた計測実験
データは前節においてアーチファクトを除いたものを用いている．被験者は各実験で共通
した名称を用いており，被験者によって左右操舵の実験，前進・停止操作の実験への参加/
不参加の状況が異なっている．被験者全員に実験前日には 8 時間以上の睡眠をとってもら
い起床約 2 時間後に実験を行った．また，実験前には実験内容の説明とインフォームドコ
ンセントを行っている． 
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Fig. 5.3 EEG analysis process based on parallel factor analysis 
 
Table 5.1 Subject characteristics information  
 
 
5.2 左右操舵の解析結果と考察 
5.2.1 解析結果 
PRAFAC によって解析を行った結果より，運転頻度の多い被験者である A，B と週一回
程度運転する被験者EはCore Consistencyが80%以上であるときの因子数は3であった．
また，残りの被験者の因子数は 2であった．そこで，因子数の違いによる解析結果から，操
舵に関連する因子の調査を行う．ERSP（2.0-4.0 秒）を PARAFAC により解析した結果，
因子数 3がであった被験者Aの結果を図 5.4-5.6 に，因子数が 2であった被験者 Fの結果
を図 5.7-5.9 に示す．図中の左上のグラフは周波数要素，右上は時間要素，左下は空間要素
を表しており，横軸は各要素，縦軸は関連度合を表している．また，時間要素の 2.2 秒にお
いて被験者には操作指示が，4.0 秒には操作開始の合図が与えられている．線種は青色の波
線が第一因子，緑色の実線が第二因子，赤色の点線が第三因子を表している． 
まず，因子数が 3であった被験者Aの解析結果について見てみる．図は上から右操舵（図
5.4），左操舵（図 5.5），直進（図 5.6）の操舵指示の結果である．周波数要素に関して見
てみると，第一因子は 5-8 Hz のθ波，第二因子は 8-13 Hz のα波，第三因子は 13-30 
Hz の β 波に分離されていることが分かる．これは関連度の大きさは多少異なるが，各運
転操舵に共通した結果であった．次に時間要素に関して見てみると，2.5 秒付近では第二因
Laplace filter
Event Related 
Spectral Potential
PARAFAC
EEG Wavelet
Pre processing Feature Extraction
Subject
name Age
Driving experience
[Year]
Drive Frequency
[time/month] steering gas and brake
A 32 13 20 participation participation
B 24 5 10 participation participation
C 22 4 8 nonappearance participation
D 24 4 4 participation participation
E 24 4 1 participation nonappearance
F 23 2 1 participation participation
G 24 4 0 participation participation
H 23 1 0 participation nonappearance
I 22 2 0 participation participation
J 23 2 0 nonappearance participation
K 22 2 0 nonappearance participation
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子が増加しており，3.0-3.5 秒では第一因子が，4.0 秒手前では第三因子が増加している．
各運転操舵においては，周波数と同様にどの運転操舵でも同じ傾向であった．次に空間的要
素に関して見てみると，第一因子は電極 Fz，F3 が他の電極に比べ強い関連性がある．また，
第三因子は電極 F4の関連度が特に強くなっており，これらは各運転操作において共通した
傾向であった．しかし第二因子では，全ての運転操作に共通して電極 P3，P4，Pz に強い関
連性があるものの，各運転操作によって電極の関連度合いが異なっていることがわかる．右
操舵では P4 が P3 よりも関連度が強く，左操舵では P3 が P4 よりも関連度が強くなって
おり，直進時ではほぼ同じ値となっている．これらより，第二因子では操舵方向による違い
を確認することができる．因子数 3となった被験者A，B，Eを比較すると，各因子の周波
数帯はどの操作でもほぼ同じ帯域であったが，時間要素においては各因子の関連度が増加
する時間が異なっていた．また，空間的要素は被験者によって，第二因子の電極 P3，P4，
Pz の関連度のパターンが操舵指示毎に異なっていた． 
次に，因子数が 2 であった被験者の結果について見てみる．解析に用いるデータが多く
得られた被験者 F の結果を図 5.7-5.9 に示す．図の詳細は被験者 A と同様に，上から右操
舵（図 5.7），左操舵（図 5.8），直進（図 5.9）の操舵指示の結果である．被験者 F の因
子数は 2であり，被験者A，B，Eに見られた第三因子が存在していない．しかし，因子の
数に違いがあるものの，各因子の周波数帯が θ波帯と α 波帯であることは因子数 3 の被
験者と同様であった．時間要素に関してみてみると，全ての操舵において 2.4 秒付近で第
一因子の関連度が大きくなっており， 3 秒以降では左操舵と直進時の第二因子の関連度が
大きくなっていることが分かる．空間要素においては，第一因子は電極 Fz と F3 に強く関
連しており，第二因子に関しては電極 P3，P4，Pz に関連しおり，因子数 3 の被験者と同
じであることが分かる．しかし第二因子の電極の関連度のパターンでは，電極 P3の関連度
が全ての操作において強くなっているが大きな差が見られないことや，電極 P4の関連度が
操舵によって異なるなどの違いがあった．因子数が 2 であった被験者を比較してみると，
被験者Gは F とほぼ同じ解析結果であった．それ以外の被験者においても，時間要素にお
いては操舵指示の後に第一因子の関連度が大きくなりその後第二因子が変化していること，
周波数要素では各因子で同じ帯域であること，空間要素の電極の部位も同じであることを
確認している．また，被験者によって第二因子の電極の関連の度パターンが異なっているこ
とも確認している．  
因子数による違いをみてみると，周波数要素では被験者 Aに比べ被験者 F は第一因子の
Fz におけるθ波帯の関連度が弱いこと，第二因子の P3と P4のα波帯の関連が強いこと
が挙げられる．空間要素に関しては，因子数の違いによらずθ波帯域の第一因子では，運
転操作による違いは確認できない．また，α 波帯域の第二因子においても，各操舵によっ
て電極の関連度に違いがあることは共通しているが，被験者ごとに違うため因子数による
違いとは言えない．時間要素に関しては，因子数によって結果が異なっている．被験者Aの
結果では，操舵指示後に第二因子の関連度が強くなり，続いて第一因子の関連度が増加して 
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Fig. 5.4 PARAFAC results of Right steer （Subject A） 
.  
Fig. 5.5 PARAFAC results of Left steer （Subject A）  
 
Fig. 5.6 PARAFAC results of Straight （Subject A）  
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Fig. 5.7 PARAFAC results of Right steer （Subject F）  
 
Fig. 5.8 PARAFAC results of Left steer （Subject F）  
 
Fig. 5.9 PARAFAC results of Straight （Subject F）  
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いる．しかし，被験者 Fの結果では，操舵指示後に第一因子の関連が強くなり，その後第二
因子の関連度が増加しており，時間的に逆転した減少が確認できる．  
そこで，操舵毎に空間要素の関連度が異なっていた第二因子について詳しく調査する．被
験者 A は直進時の第二因子が電極 P3，P4 において同程度の関連度であるが，左右の操舵
では片方の電極の関連度が強くなっている．電極の関連度の強さとそのパターンは被験者
毎に異なっており，被験者 Aは右操舵では P4，左操舵では P3 が強く出ている．被験者 B
では直進時には P3 で関連が強く P4 は弱いが，右折時には P3 が弱く P4 の関連度は強く
なっており，左折時においては P3，P4 共に弱くなっている結果であった．被験者 E は左
操舵時に P3，P4が直進時よりも関連が強くなっており，右操舵では直進時に比べ P4の関
連が弱くなっていた．被験者 F，Gでは，右操舵では P3，左操舵では P4が強く出ており被
験者Aとは逆の結果であった．また，左操舵時には電極 P3，P4ともに関連度合いが強く，
右操舵時には弱く，直進時にはその中間の値をとる傾向が被験者 F，G，H，I に共通して見
られた．このことから，各被験者に共通して操舵時には P3，P4，Pz に関連度の変化がある
が，その関連度合のパターンは個人によって異なっていることが分かった．時間的要素にお
いては，因子数の違いによって各因子の時間変化が異なっており，さらに被験者毎において
も関連が強くなる時間が異なっていることがわかった．よって，被験者によっては第二因子
の電極の時空間領域における関連度に違いがあることが分かる．因子の発生部位の関連度
の傾向が異なる要因としては，周波数要素は同じであることから個人による頭部形状の違
いなどが影響した EEGの伝達特性によるものと考えられる．また，因子の発生時間が異な
る要因としては，EEG は常に安定して定常な波形が計測できるわけではないため，計測日
時によって異なるなどの別の要因があるとも考えられる．しかし，詳細は不明であるため神
経科学的な見地から考察を行う必要がある． 
次に，計測実験の日時や環境によって PARAFAC 解析の結果が異なっていないか，別の
日に計測したデータを解析し再現性の確認を行った．図 5.4-5.6 とは別日程で実験を行った
被験者Aと Fの PARAFAC解析結果を図 5.10-5.15 に示す．図より別日程で行った実験に
おいても被験者Aの因子数は3であり，図5.4-5.6と各因子の周波数要素も同様であった．
また，各因子の発生電極とその関連度合いに関してもほぼ同じであった．さらに，第二因子
の関連が強くなっている時間もほぼ同じ 2.5 秒付近であった．第三因子に関しても周波数・
時間・電極の各要素は図 5.4-5.6 と同様の結果であった．しかし第一因子に関しては異なっ
ており，周波数要素と電極は同じ解析結果であったが，時間要素において関連が強くなる時
間や大きさが異なっていた．次に被験者 F の解析結果を見ると，図 5.13-5.15 より因子数
は 2であり，図 5.7-5.9 と各因子の周波数要素は同じ帯域であった．各因子の発生電極とそ
の関連度合いに関してもほぼ同じ結果であった．第一因子の関連が強くなっている時間も
ほぼ同じ 2.5 秒付近であった．さらに，第二因子の関連度の変化もほぼ同様の傾向であっ
た．これらより，周波数要素と空間要素に関しては再現性が高いが，時間要素に関しては再
現性が低いといえる．次項においてその原因ついて神経科学の文献を参考に考察を行う． 
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Fig. 5.10 PARAFAC results of Right steer at another trial （Subject A） 
 
Fig. 5.11 PARAFAC results of Left steer at another trial （Subject A） 
 
Fig. 5.12 PARAFAC results of Straight at another trial （Subject A） 
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Fig. 5.13 PARAFAC results of Right at another trial （Subject F） 
 
Fig. 5.14 PARAFAC results of Left at another trial （Subject F） 
 
Fig. 5.15 PARAFAC results of Straight at another trial （Subject F） 
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Fig. 5.16 The occurrence region of each factor by PARAFAC for steering （subject A） 
 
5.2.2 考察 
前節の PARAFAC 解析結果について，神経科学の文献[105]-[113]を参考に操舵に関係がある
か考察を行う．そこで PARAFAC 解析をした結果，得られた各因子の脳の発生領域と名称
を図 5.16 に示す．左は側面，右は頭上から見た図である． 
第一因子について考えると，図中の青い領域である Fz，F3，F4 で発生していることか
ら，前頭葉の実行機能の一つである「現在の行動によって未来に起こり得る結果の認知や行
動の選択」に関連していることが考えられる．詳細な脳機能の部位としては，Fz は補足運
動野から前頭前野，F3 と F4 は前頭前野から運動前野付近の活性化と捉えることができる
ため，各領野に関しての機能から運転操作意図への関連を考察する．補足運動野は，前頭前
野や頭頂葉からの入力を受け一次運動野へ出力しており，自発的に行う運動の順序制御に
関与すると考えられている．Roland らの研究[105]において，被験者にスプリングを繰り返
し押し返すという単純動作と，指を決まった順番通りに次々と動かすという二種類のタス
クを行わせ，単純動作では一次運動野が複雑な順番の指の運動では補足運動野が活性化し
ていることが報告されている．運動前野は頭頂葉の体性感覚連合野や前頭前野から入力を
受け一次運動野に出力しており，感覚情報や認知記憶に基づく運動の企画・発案に関与して
いると考えられている．丹治ら[106 ]による実験では，サルが視覚的に与えられた手がかりを
基に左右 2 つのターゲットを左右どちらかの手で到達するタスクを行った時の運動前野の
神経活動を計測し，起こすべき動作が決まった時点からニューロンの活動が高まることが
報告されている．補足運動野と運動前野の違いとしては，丹治らの研究[106]において，視覚
的な誘導による運動の場合は運動前野が，記憶に依存した運動の場合は補足運動野がより
多く活性化することが報告されている．これらより，PARAFAC 解析の結果を見ると電極
Fz の関連度が F3,F4 よりも強いことから補足運動野が活性化しているといえ，記憶した動
作（左右への操舵行動）に関連していると考えられる． 
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運転経験によって Fz の関連度が大きく異なっていることから，運動の習熟度に関して考
える．Jancke らの研究においては[107]，プロのピアニストとアマチュアのピアニストの両手
および片腕運動時の脳の活性化を比較しており，プロはアマチュアに比べて一次運動野，補
足運動野，帯状回運動野で活性化している範囲が小さくなっていたことを報告している．こ
れは，運動の習熟度が高い被験者は複雑な運動であっても，運動に関連する脳活動が少なく
てもその運動が容易に遂行できることが示唆されている．PARAFAC の結果では，運転経
験のある被験者の方が Fzの関連度が大きい傾向にあり，電極位置が活性化部位の限定場所
と関連していると考えられる． 
周波数について見てみると，第一因子の周波数領域であるθ波は，集中してタスクを行
っている際に前頭葉に発生することが三分一らによって行われた研究[103]で報告されてい
る．さらに Chun らの fMRI を用いた脳機能の調査報告[108]においては，人が視覚的に与え
られた操作情報を事前に与えた場合と与えない場合に左右のボタンを押すタスクを行う実
験では，判断の前兆となる脳活動がボタンを押す以前から前頭葉の BA10 と頭頂葉の楔前
部に起こることが示されている（図 5.16）．本実験においても，左右の操舵という水平方
向の認知・判断を行うタスクと考えることができるため，操舵行動を行う前に操舵意図の認
知・判断に関係する脳活動が発生していると考えられる．第一因子には前頭葉中央と前頭葉
左半球に強く出ており，これは Chun らの研究において，「事前情報が無い場合に操作判
断を行うと脳の活性化が起こった領域」と報告されている図 5.17 の下図の緑色で塗りつぶ
された前頭葉の領域と，第一因子の関連が強い電極位置 F3，Fz は場所が近く傾向が同じで
ある．これらより第一因子には，左右操舵の認知・行動の判断に関連した特徴が存在してい
ると考えられる．また，第一因子は集中している際に発生するθ波の帯域・発生部位であ
るため，緩慢な運転になった際の警告などの運転支援に用いることができると考えられる． 
ここで，Chun らの研究における活性化部位は高次の視覚野と考えられるため，視覚によ
る影響についても検討する．図 5.19 に視覚情報の経路と実験結果との比較を示す．図 5.19
（a）に示すようにヒトの視覚は，左眼球の左視野と右眼球の左視野からの視覚情報は左側
の視覚野で認知され，右眼球の右視野と左眼球の右視野からの視覚情報は右側の視覚野で
認知されている．左右操舵の実験においては，図 5.19（b）に示す部位において，操舵方向
によって図（c）のような違いが得られている．よって右操舵では右後ろ側が，左操舵では
左後ろ側における特徴量の関連度が増加している．これは図（a）に示すように，左操舵時
には前方の車両のうち視覚野が右前方と前方の車両を認知しているため活性化し，右操舵
時には視覚野が左前方と前方の車両を認知しているため活性化したと考えることができる． 
次に第二因子について見てみると，図中の緑の領域である Pz，P3，P4 で発生しているこ
とから，頭頂葉の機能である「感覚情報の統合や対象の操作に関する役割と空間感覚と指示
の決定」に関連していると考えられる．詳細な脳機能の部位としては，Pz は体性感覚連合
野の上部，P3 と P4 は体性感覚連合野の下部の活性化と捉えることができるため，この領
野に関しての機能から運転操作意図への関連を考察する．体性感覚連合野は視覚野や体性 
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Fig. 5.17 Decoding the outcome of decisions before and after they reached 
awareness. Color-coded brain areas show regions where the specific outcome of a 
motor decision could be decoded before （bottom, green） and after （top, red） it 
had been made. 
 
  
Fig. 5.18 Activity related to attentional control. Left is activations to cues instructing 
subjects to orient attention to the left visual field location. Right is activations to 
cues instructing subjects to attend the right visual field location.  
Chun et at. 2008 
Hopfinger et al. 2000 
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Fig. 5.19 Visual pathway in the brain and comparison of the experimental results 
 
感覚野からの入力を受け前頭連合野へ出力しており，感覚情報の統合や対象の操作に関す
る役割を持ち，空間認知と指示の決定を担っていると考えられている．Hopfinger ら[109]の
空間的注意課題の研究では，初めに手がかりとなる刺激を提示し，次に時間を空けて行動開
始の刺激を提示することによって手がかり刺激に同期した脳活動と行動開始刺激に同期し
た脳活動を分離して計測した．その結果，手がかり刺激に同期した脳活動が頭頂葉の下部と
前頭前野の背側外側部に強く見られたことが報告されている（図 5.18）．これらより，
PARAFAC 解析の結果を見ると電極 P3，P4 の関連度が強くなっていることから，体性感
覚連合野の下部が活性化しているといえ，視覚情報からの空間認知（操舵方向の認知・決定）
に関連していると考えられる．また，前頭葉においても強い活性化があり電極 F3，Fz 付近
であることから，第一因子にも関連している可能性がある．ただし，fMRI は時間的解像度
が 1秒であるため，解析結果と同様の時間変化が起こっていることが考えられる． 
第二因子の周波数要素はα波帯域である．この帯域にはリラックスした際に強く表れる
α 波や運動に関連する μ 波が含まれている．α 波は閉眼時に強くなり，開眼時には減少
することが知られており，μ 波は運動時や運動想像時に動作する四肢の反対側の一次運動
野と補足運動野が活性化し減衰することが知られている．ステアリング操作の想像時も運
動の想像と同様と考えられるが，一次運動野にあたる C3，C4 における関連度は低いまま
である．この原因として，実験では常に両腕でステアリングを把持しているため常に両側の
運動野が活性化しており，それらが強く影響するために操舵を想像したときの活性化が観
測できないことが考えられる．また前述したChun らの研究[108]において，「事前情報が与
えられたときに操作判断を行うと脳が活性化する領域」とされている図 5.17 の下図の緑色
で塗りつぶされた領域の頭頂葉楔前部付近と第二因子の関連が強い電極位置 P3，P4 がほ
ぼ同じ場所である．また，Hopfinger らの報告[109]における図 5.18 中の LIPS と RIPS とも
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ほぼ一致することから，第二因子は事前情報が与えられたときの認知・判断に関連があると
考えられる．これは，各操舵による P3，P4の関連の差が他の要因・電極と比較しても大き
いことから左右操舵の認知・判断に関連していると言える． 
時間要素に着目すると，操舵指示の約 0.3 秒後に頭頂葉に強く出ていることから，認知の
事象関連電位である P300 に関連しているとも考えられる．P300 は認知に関連する事象関
連電位として知られており，発生部位は後頭部であり電極 Pz で強い電位が計測できる．こ
のような認知に関連する特徴はレーダや画像などの周辺情報と組み合わせることにより，運
転中の集中力の低下や認知遅れのための運転支援や，警報などの煩わしさを軽減するシステ
ムへ適用が可能と考えられる．そこで，P300 への第二因子の関連を調べるために，各被験
者の電極 Pz の EEG について加算平均を行い，同じタイミングで発生しているか確認を行
った．加算平均では，同じタイミングで電位が発生していると，平均した際に電位が強く表
れる傾向にある．被験者 A の各操作における Pz の加算平均の結果を図 5.20 に示す．被験
者Aは 2.6 秒付近に P300 が存在しており，これはα・μ波帯域の発生時間とおなじであ
る．しかし，一般的に P300 の電位は数十μV であることから，図 5.20 の電位が小さいこ
とが分かる．各操舵による違いもほとんどないことから，計測した実験の大半が 2.6 秒付近
で P300 が発生しているが，認識の遅れなどによって潜時が変わってしまい 2.6 秒付近に
P300が含まれない実験もあると考えられる．被験者Fの加算平均の結果を図5.21に示す．
被験者Fは2.4秒付近にP300が存在しており，これはθ波帯域の発生時間と同じである． 
しかし，被験者 Aに比べて電位が 3分の 2 程度であることから，被験者 F は疲れなどで集
中が困難となり注意散漫になったため P300 の電位の振幅・潜時が定常的に発生していない
と考えられる．さらに，周波数帯も被験者 A とは異なる帯域であることから，被験者 F の
操舵意図は被験者Aと異なった脳の活性化が起こっていると考えられ，第二因子は P300 に
関連していないと考えられる．これらは，被験者 A では操舵指示を認知した時間がほぼ同
じであるのに比べ，被験者 Fではばらつきが大きいということを表しており，上述した事前
情報の有無の判断にも関連していると考えられる． 
第三因子について考える．電極 F4は前頭葉右半球の前頭前野から運動前野付近であり，
この部位において関連度が強くなっていることから，一般的に前頭葉右半球の働きの一つと
して，「外界を認識し人や物とぶつからないようにバランスをとる機能」に関連があると考
えられる．詳細な脳機能の部位としては第一因子で説明したように，電極 F4は運動前野付
近の活性化と捉えることができる．Konishi の研究では[110]，Go-NoGo 課題を行っている被
験者の脳活動を fMRI で調べたところ，NoGoという行動抑制に関係して，特に右側の前頭
連合野で活性化が大きい事が報告されている．また，Smith らの研究[111]においては，ワー
キングメモリを要求されないコントロール課題と n-バック課題を比較すると，位置条件で
は前頭連合野，運動前野，補足運動野，頭頂連合野が，文字条件ではブローカの言語野，前
頭連合野，頭頂連合野と小脳において活性化が確認されており，特に位置条件では右半球で，
文字条件では左半球で大きな活性化が見られたと報告されている．これらより，PARAFAC 
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Fig. 5.20 Averaging results of each steering instructions in the parietal electrode of Pz 
（subject A） 
 
Fig. 5.21 Averaging results of each steering instructions in the parietal electrode of Pz 
（subject F） 
 
解析の結果では電極 F4の関連度が強いことから，前頭葉右半球の運動前野での活性化と考
えられ，行動の抑制と位置に関連したワーキングメモリに関連があると考えられる．解析結
果の第三因子は 3.8 秒以降で関連度が大きく増加していることから，被験者にとって危険
と感じる車間距離になった際に，本来なら回避操作を行いたいが操作開始の合図が与えら
れていないため回避行動を抑制しようとして，脳の活性化が起こったと考えられる．また， 
運転経験が多い被験者に発生する傾向があることから，運転経験が多い被験者は人や物と
ぶつからないようにバランスをとる機能が活発に活動する（安全な運転）傾向にあるともと
らえることができる．運転経験の少ない被験者に見られなかった理由としては，実験をDS
で行っているために現実感が乏しく前方車両への衝突に対する危機意識がない事や，運転
経験が少ないため車両感覚がないことなどが考えられる．この因子によって，個人によって
危機意識を感じる前方車との距離が脳活動からわかると考えられるため，個人に合わせた
警報などの支援や自動ブレーキのタイミング設定が可能と考えられる． 
これらより，操舵における認知・判断は第一因子と第二因子ともに関連があると言える．
また，一回の試行において第一因子と第二因子の両方が発生しているわけではなく，被験者
が操舵指示を事前情報と認識していれば第二因子が，それ以外であれば第一因子が発生し
ている可能性がある．また，被験者の運転経験・頻度の違いを比較によって第二因子を見て
みると，運転経験と頻度が少ない被験者は第二因子の関連度の変化が小さいことが分かっ
2 2.2 2.4 2.6 2.8 3 3.2 3.4 3.6 3.8 4
-15
-10
-5
0
5
10
15
Time [s]
V
ol
ta
ge
 [
V
]
 
 
Right steer
Left steer
Straight
2 2.2 2.4 2.6 2.8 3 3.2 3.4 3.6 3.8 4
-15
-10
-5
0
5
10
15
Time [s]
V
ol
ta
ge
 [
V
]
 
 
Right steer
Left steer
Straight
86 
 
た．黒田らはドライバにとって有益な情報の要因を調査するために，運転スキルによる情報
提示のタイミングや提示する情報の内容を変えて実験を行っている．その結果，運転経験・
頻度が少ないドライバには操作直前に具体的な操作情報を与えたほうが有益であり，運転
経験・頻度が多いドライバには少し先に行う操作行動のように予測ができる情報を与えた
ほうが有益であると報告されている．この報告と PARAFAC 解析結果より，第二因子を事
前情報があった際の判断に関連していると考えると，同じタイミングで呈示される事前情
報では運転経験又は頻度（運転スキル）によって判断に差が出てくると考える事ができる．
また，被験者の運転スキルによっては，操作指示タイミングが事前情報となっていないと考
えられる．そのため，被験者 F のように運転経験の少ない被験者は，直前の情報提示とし
て認識していることが考えられる．事前情報が提示された際の行動ではなく，事前情報がな
い場合の運転操作意図として計測される第一因子が発生する実験数が多くなった可能性が
ある．よって，被験者の運転経験・頻度によって操作に対する情報提示のタイミングを変え
ることで，第二因子が発生する実験が多く計測可能と考えられる．次に各操舵意図における
違いを見てみると，第一因子では各操舵意図の差はほとんど見られないため操舵方向の判
断は困難と考えられる．しかし第二因子を見てみると，各操舵において発生電極の関連度が
異なることから，操舵方向の判断に使用できると考えられる．   
 
5.3 前進・停止操作の解析結果と考察 
5.3.1 解析結果 
前進・停止操作における PRAFACの解析結果では，左右操舵の解析結果とは異なり全て
の被験者において，Core Consistency が 80%以上となる因子数は 2であった．そこで，運
転経験と頻度によって日常的に運転をしている被験者A，B，Cと，日常的に運転をしてい
ない被験者 D，F，G，H，I，J へ分類し各因子の認知・判断への関連の調査を行った．日
常的に運転している被験者 Cの解析結果を図 5.22-25 に，運転をしていない被験者 Fの解
析結果を図 5.26-5.29 に示す．図は前節と同様に，左上の図は周波数要素，右上は時間要
素，左下は空間要素を表している．また，これらの図中の 2.5 秒において被験者に操作指示
（前進・停止・操作なし）が与えられており，4.0 秒には操作開始の合図が与えられている．
線種は緑色の波線が第一因子，青色の実線が第二因子をあらわしている． 
 被験者 C の結果を見てみると，周波数要素では第一因子が 5-8Hz の θ 波帯，第二因子
は 8-13Hz のμ・α波帯に関連していることが分かる．これは左右操舵の解析と同様の結
果であった.しかし左右操舵の結果とは異なり，パワースペクトルの大きさや形状が前進・
停止操作を行うことで異なっている事がわかる．次に時間要素を見ると，第一因子は時間に
よる変化が小さいが，前進（アクセル操作）を意図した際に 2.8 秒～3.0 秒付近で関連度が
強くなっていることが分かる．停止（ブレーキ操作）においても同じ時間帯において，多少
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ではあるが関連度が強くなっている．しかし，操作なしでは操作をした状態に比べて変化は
見られない．第二因子では，前進を意図した際に 3.2 秒以降に関連度が弱くなっており，停
止を意図した際には 3.5 秒以降で関連度が弱くなっていることが確認できる．また，操作
なしでは操作を行った場合とは逆に 3.5 秒付近で関連度が強くなっている．空間要素にお
いては，第一因子は F3，F4，Fz，Cz に関連があるが，操作による違いはほとんど見られ
ない．第二因子は P4，Pz に関連があり，各操作によって関連度が多少変化している． 
他の日常的に運転をしている被験者A，Bの解析結果においても，周波数帯域は第一因子
の 5-8Hz と第二因子の 8-13Hz，空間要素は第一因子の F3，F4，Fz，Cz と第二因子の P4，
Pz は被験者Cと同じ傾向であった．また，時間要素においても，前進・停止時に第一因子
の関連度が強くなっていることや，前進・停止操作指示後において第二因子の関連度が弱く
なっていることなど同様の傾向が見られた．さらに，各操作状態で第二因子のパワースペク
トルの値や形状が異なることも同じであった． 
前進・停止操作の PARAFAC 解析の結果では左右操舵と異なり，因子ごとの時間変化の
特徴量が異なっており（第一因子は関連度が強くなり，第二因子は関連度が弱くなる），第
一因子は操作によって周波数のパワースペクトルの値が大きく異なっている．そこで，
ERSP の次元に操作状態を追加（周波数－時間－電極－操作指示）することで，各因子の各
操作指示に対する関連度を求めることで，各因子の操作を意図した際の関連度を調査する．
図 5.25 に解析結果を示しており，図中の配置は左上の図は操作状態，左下は周波数要素，
右上は時間要素，右下は空間要素を表している．この結果より，同じ周波数帯域・同じ空間
の関連度・同じ時間変動における各操作の関連度を確認することができる．第一因子はアク
セル操作が強く関連しており，ブレーキ操作・操作なしの順番に関連度が弱くなっている． 
第二因子ではブレーキ操作時に関連が一番強く，アクセル操作・操作をしていない状態の
順番に関連度が弱くなっていることが分かる．よって，これら 2 つの要因の組み合わせに
よって，各操作を認識可能と考えられる．また，その他の日常的に運転している被験者Bに
おいては同様の傾向があった．しかし，被験者 A では第一因子は同様の傾向であったが，
第二因子はアクセル操作の関連が一番強く，ブレーキ操作・操作無しの順番であった． 
次に日常的に運転をしていない被験者 F の結果を見てみると，被験者 C と同様に周波数 
要素では第一因子が 5-8Hz のθ波帯，第二因子は 8-13Hz のμ・α波帯に関連しており，
各操作を意識することによってパワースペクトルの値に違いがあることが分かる．時間要
素を見ると，第一因子は，アクセル操作を意図した際には 2.8 秒付近で，ブレーキ操作では
3.0 秒付近で関連度が強くなっている．しかし操作なしの際には，ほとんど変化がないこと
が分かる．第二因子では，アクセル操作を意図した際に 2.7 秒付近から関連度が強くなっ
ているが，3.0 秒からは操作指示が与えられる前（2.0 秒）よりも関連度が弱くなっている
ことが分かる．また，ブレーキ操作においては 2.8 秒付近から関連が弱くなっていること
が確認できる．操作なしの際には，各操作を意図したものに比べてほとんど変化していな
い．空間要素では第一因子は F3，F4，Fz に関連があり，各操作を意図した際に変化はほと 
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Fig. 5.22 PARAFAC results of Gas pedal operation （Subject C） 
 
Fig. 5.23 PARAFAC results of Brake pedal operation （Subject C） 
 
Fig. 5.24 PARAFAC results of no operation （Subject C） 
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Fig. 5.25 PARAFAC results of all operation （Subject C） 
 
んどしてないが，操作を行っていない状態のみ関連度合が少し強くなっている．第二因子は
P3，P4，Pz に関連があり，アクセル操作の際にはブレーキ操作・操作無しに比べて P3の
関連度が弱くなっていることがわかる．他の日常的に運転していない被験者の解析結果を
見ると， 周波数帯域は第一因子の5-8Hzと第二因子の8-13Hz，空間要素は第一因子のF3，
F4，Fz， Cz と第二因子の P3，P4，Pz と被験者 F と同じであった．さらに，各操作状態
でパワースペクトルの値が異なることも同じであった．また，時間要素では被験者 G と K
を除いて前進・停止時に第一因子の関連度が強くなっていることや，前進・停止時に第二因
子の関連度が弱くなっていることなど同様の傾向が見られた．被験者GとKは，第一因子
では同様の傾向であったが，第二因子が停止時のみ関連度が弱くなる傾向にあった．これら
より，被験者 F も被験者 Cとほぼ同様の傾向であることが分かり，他の被験者においても
同様の傾向にあることから，運転経験や頻度による違いはないと考えられる． 
ここで，被験者 F も被験者 Cと同様に周波数の関連度が操作毎に異なっているため，次
元数を追加して再度 PARAFAC解析を行った．その結果を図 5.29 に示す．図 5.29 の右上
より，第一因子に関する関連度は前進＞停止＞操作なしとなっており，被験者 C と F は同
じ傾向であることが分かる．しかし第二因子では，被験者 F に比べて被験者 C の前進操作
と停止操作の関連度は強くなっており，前進操作の関連度が操作を行っていない状態の関
連度よりも大きい事が分かる．また，その他の日常的に運転を行っていない被験者におい
て，被験者 G が全く違った関連パターンであり，前進操作と操作無し時の関連度が強く，
停止操作の関連度が弱い傾向（前進＞停止＜操作なし）であった．それ以外の被験者は被験
者C と同様の傾向であることを確認している．これらより，被験者によっては第一因子の
周波数要素における関連度に違いがあることから，脳の活性化によって発生する周波数は
個人ごとに異なると考えられる．また，第二因子が強く発生する時間や変化する傾向が被験
者によって異なっていることから，被験者ごとの認知時間や前方車両に対する意識の違い 
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Fig. 5.26 PARAFAC results of no operation （Subject F） 
 
Fig. 5.27 PARAFAC results of no operation （Subject F） 
 
Fig. 5.28 PARAFAC results of no operation （Subject F） 
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Fig. 5.29 PARAFAC results of all operation （Subject F） 
 
や，EEG は常に安定して定常な波形が計測できるわけではないことが要因と考えられる．
次項においてその原因ついて神経科学の文献を参考に考察を行う． 
 
5.3.2 考察 
PARAFAC解析結果より，各因子の脳の発生領域と名称を図 5.30 に示す．はじめに第一
因子について考えると，電極 F3，F4，Fz，Cz 付近の関連度が強く発生していることから，
前頭葉の機能の一つといわれている「現在の行動によって未来に起こり得る結果の認知や
行動の選択」に関連していることが考えられる．詳細な脳機能の部位としては，Fz は補足
運動野から前頭前野，Czは一次運動野，F3と F4 は前頭前野から運動前野付近の活性化と
捉えることができるため，各領野に関しての機能から運転操作意図への関連を考察する．大
脳におけるこれら複数の領野は，図 5.31 に示すように小脳より大脳基底核と機能グループ
を呼ばれる独立した複数の神経回路を形成しているといわれている．この中で運動前野は
小脳と，補足運動野は基底核と相対的に強い結合があると考えられている．また，一次運動
野は高次機能の領野からの入力を受け指令を出力することから，運動指令に関連があるこ
とが知られている．ここで，電極 Fz の関連が一番大きい値となっていることから，前節と
同様に補足運動野の記憶した動作（前進・停止への操作行動）に関連していることが考えら
れる．次に電極 F3 と F4 をみると，前進・停止実験の解析結果は左右操舵実験とは異なり
関連度は F4＞F3 となっており，運動前野に関連があると仮定すると，Smith らの研究[110] 
における空間的な認知に関連していると考えられる．しかし，広範囲においての活性化であ
るため，各領野のみの関連だけではなく前頭前野・補足運動野・運動前野の複合的な活性化
として捉える必要がある．Wise と蔵田の研究[112]では，サルに注意を向ける場所を示す信号 
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Fig. 5.30 The occurrence region of each factor by PARAFAC for longitudinal driving 
（subject A） 
 
 
Fig. 5.31 The movement-related brain area and Functional connectivity.  
 
と運動の内容を指示が視覚的に与えられた時に（物理的に同一でも意味が異なる信号が与
えられた時），運動前野背側の準備関連活動を示すニューロンが後者の信号にのみ活動し，
運動前野背側のニューロン活動が前頭前野や運動前野腹側のニューロン活動よりも運動を
よく反映している結果として報告されている． 
これらより，運動前野背側部の準備関連活動は次にどのような行動を行うかの運動プロ
グラムに関連していると考えられている．また，人に対してサルと同様の実験を行い fMRI
で調査した研究[113]では，前頭前野に相当する領域で運動する手と反対側の大脳半球に信号
源があること，さらに運動前野の活動が運動のゲインに依存して変化することが報告され
ている．これらより，第一因子は左右操舵とほぼ同じ関連度，周波数帯であることから，前
節で考えた記憶した動作（運転操作）への関連だけでなく，行動（運転操作）の準備関連の
脳活動に関連していると考えられ，運転行動プログラムを脳内のメモリから呼び出し実行
準備の状態にあるといえる．また，運動に関するゲインが分かることから，操作量の大きさ
に関しても計測できる可能性がある． 
第一因子は全ての被験者で確認することができるため，左右操舵のように運転経験や頻
度による差が無いといえる．また，前進・停止操作を行うことで，操作をしていない状態に
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比べ第一因子の関連度が強くなっていることから，車間距離が変化することによってこの
領域の活性化が起こっていると考えられる．さらに，大半の被験者は加速時に第一因子の関
連度が強くなっていることから，前進を行う際に脳の活性化が起こりやすいといえる． 
次に第二因子について考えると，空間要素では左右操舵と同様に体性感覚野にあたる頭
頂葉から前頭葉の中心前回背側付近の電極 P3，P4，Pz において関連度が強くなっており，
頭頂葉の機能である「感覚情報の統合や対象の操作に関する役割と空間感覚と指示の決定」
に関連していると考えられ，左右操舵において事前情報が与えられたときに活性化してい
る領域と同じ領域であることから，第二因子は事前情報が与えられたときの判断に関連が
あると考えられる．しかし左右操舵とは異なり，前進・停止操作によって電極の関連度にほ
とんど違いは確認できない．そこで周波数要素をみてみると，左右操舵と同じμ・α波帯
域でありこの帯域には運動に関連するμ波が含まれている．運動時や運動を想像した際に
は，動作する四肢の反対側の運動野と補足運動野が活性化し，μ 律動が発生することが知
られている．しかし，ペダル操作に関連する右足の一次運動野の周辺電極である C3 と Cz
においての関連度は弱く，ほとんどの被験者において P3，P4，Pz の関連度が強くなってい
ることを確認している． 
ここで，ペダル操作を意図した際にμ波律動が起こっていると仮定する．μ波律動は一
次運動野で計測可能であり，運動前にはμ波帯域のパワースペクトルが減衰し，運動後増
加することが一般的に知られている．よって，時間領域での変化を見てみると，第二因子は
前進・停止操作を意図した際には 3 秒以降で減衰していることからμ波律動に関連してい
ると考えられる．時間要素から見てみると，前進又は停止操作時は操作を行わない場合に比
べてパワースペクトルの値が小さくなっており，μ 波律動の現象と一致していることがわ
かる．しかし，発生領域が異なっているため，μ波律動へ関連していると断定はできない．
また，Pz 付近は認知の事象関連電位である P300 の発生部位である．そこで時間要素につ
いて考えてみると，操作指示後に関連度が弱くなっていること，認識の遅れなどによる
P300 のばらつきも考えられること，さらに因子の周波数帯域を見てみると 10-14Hz であ
ることから P300 との関連は低いと考えられる．次に，前節と同様に事前情報の有無につい
ても考える．全ての被験者において確認できる第一因子は，左右操舵と比べると情報提示か
ら操作開始の合図までの時間が 1.5 秒と約 0.7 秒短いことから，被験者が事前情報と認識
できず前頭葉の活性化が起こっていると考えられる．また，第一因子の発生部位は左右操舵
とは違い前頭葉右側であることから，前後方向の空間認知に関しては，事前情報が提示され
ていない時は前頭葉の右側で脳の活性化が起こると考えられる．第二因子の発生部位は事
前情報があるときに活性化する領域と一致しているが，関連が弱くなっていることやμ波
律動と同様の傾向から，事前情報の有無による脳活動との関連は低いと考えられる． 
そこで，前進・停止操作における第二因子の関連度の時間的減衰について考える．図 5.32
に各操作における比較を，図 5.33 には実験時の車両の相対位置と運転操作の関係を示す．
図 5.32 中の（a）は被験者Cの比較，（b）は被験者 Fの比較であり，橙色の円で囲った部
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分が前進・停止操作の際に関連度の減衰が起こった時間である．この実験では常にドライバ
の前方に操作指示を与える車両があり，図 5.33 の緑色の車両のように一定の間隔で走行し
ている．これにより，空間認知に関連のある体性感覚野の電極 P3，P4，Pz は常に活動状態
になっていると考えられる．第二因子の関連がほぼ一定の値をとっていることを図 5.32（a）， 
（b）の 2-2.5 秒において確認することができる．2.5 秒において操作指示が与えられた後
に，図 5.32 の青色又は赤色の車両のように相対距離が変化することで，体性感覚野のニュ
ーロン活動が収まり第二因子の減衰が起きたと考えられる．また，被験者 C の操作なしで
は関連度がさらに増加していることから，空間認知に関するニューロン活動が起きたと考
えられる．この傾向は運転経験によらず被験者 3名で確認している． さらに，被験者 Fで
はブレーキ操作指示後に関連度が増加しその後減少しており，同様の傾向を他の 4名の被 
 
 
Fig. 5.32 Comparison of longitudinal operation for Factor No.2.  
（a） is subject C. （b） is subject F 
 
 
Fig. 5.33 Relative position of the vehicles in the experiment of longitudinal operation. 
Blue is gas pedal operation. Red is brake pedal operation. Green is No operation. 
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験者で確認している．これらより，前進・停止操作における認知・判断には第一因子，第二
因子ともに関連があると考えられる．また，被験者が操作指示を事前情報として認識してい
るか，事後情報として認識しているかによって脳活動の関連度が強くなる部位が異なるこ
とが考えられる．周波数要素では，第一因子は各操作によってパワースペクトルの大きさが
異なるため，パワースペクトルの大きさで操作判断が行える可能性がある．しかし，被験者
ごとにその傾向が異なっている（前進＞停止又は前進＜停止）ため，詳しく調べる必要があ
る．第二因子に関しては，操作を意図した際に減衰していることから，空間的変化をとらえ
た際の認知の有無に関連していると考えられ，前進・停止の識別は困難であるが操作の有無
を判断することは可能と考えられる． 
 
5.5 まとめ 
本章では，ドライビング・シミュレータを用いて行った左右操舵実験と前進・停止操作実験に
おいて計測したドライバの EEG を，従来の空間-時間や時間-周波数等の 2 次元の要因解析だけ
ではなく，空間-時間-周波数の 3次元の要因に関してパラレルファクター解析（Parallel Factor 
analysis: PARAFAC）を用いて解析することで，運転操作に関連する特徴量が時間-空間-周波数
においてどのように変化しているか調査を行った．その結果，以下の意見を得た． 
 
・運転操作時の EEG計測実験において，操作意図が含まれると仮定した操作指示が与えられて
から操作開始までの間に，ドライバの認知・判断に関係する EEGの特徴因子が存在することを
確認した． 
 
・左右操舵では，特徴因子の一つは周波数 8-12Hz，頭頂葉付近の電極 P3，P4，Pz に強く関連
しており，被験者によって電極の関連パターンが異なっていた．もう一つの特徴因子は周波数 5-
8Hz，前頭葉付近の電極 F3，Fz に強く関連しており，各操舵による違いは見られないが，操作
指示のない状態と比べると操作を意図した場合において因子の関連度が強くなっていることを
確認した． 
 
・前進・停止操作において特徴因子は周波数 8-12Hz，電極 P3，P4，Pz に強く関連しており，
操作を意図することで抑制されることを確認した．もう一つの特徴因子は周波数 5-8Hz，電極
F3，F4，Fz に強く関連しており，パワースペクトルの大きさが操作によって異なることを確認
した． 
 
・各実験における特徴因子の周波数と計測部位は同じであるが，同じ特徴を持つ因子においても
関連パターンは異なっていることを確認した． 
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・操作指示刺激を提示した後，被験者が操作指示の認知・判断をどのように行っているかによっ
て，脳の活動が異なることを確認した． 
 
これらより，左右操舵では電極 P3 と P4 の関連度パターンが操作によって異なり，前進・停
止操作では関連パターンは同じであるが関連度が弱くなっており，頭頂連合野の空間認知に関
連していると考えられる．これは脳の情報処理過程により確認でき，眼球から入った視覚情報は
後頭部の視覚野で知覚され空間に関する情報は頭頂連合野でより詳しい処理を受けることが解
剖学的に確認されており，視覚情報処理過程における空間認知が PARAFAC 解析によって得ら
れたと考えられる．また，電極 F3，F4，Fz に関連する因子では，左右操舵では操作による違い
は確認できないが，前進・停止操作では操作によって関連度が異なっており，運動の行動予測に
関連していると考えられる．これは，左前頭葉を損傷することで運動-実行機能に影響が出る傾
向があると一般的にはいわれていることからも，運動の実行に関連していると考えられる．さら
に，情報処理過程における前頭葉のワーキングメモリや高次運動野においては，行動予測や行動
のプログラムの読み出しなどが行われていると言われており，この行動予測が PARAFAC 解析
によって得られたと考えられる． 
これらより，PARAFAC解析によって運転操作の特徴量が確認できたと考えられる．そこで，
第 6 章では EEG を PARAFAC によって解析した結果を用いて，運転操作に関連する特徴因子
の検出手法について検討を行う．さらに検討した手法を用いて，本章で用いた ERSP の平均的な
結果ではなく，各試行における特徴因子の調査を行う． 
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第6章 PARAFACの逆モデルを用いた 
特徴因子の検出 
 
前章では，PARAFAC解析によって左右操舵実験と前進・停止操作実験により計測したドライ
バの EEG を解析することで，実験中の EEG に操作に関連する脳活動が含まれていることを確
認した．また，それらの特徴量と実際の脳機能との関連について，神経科学の文献を参考に解釈
を行い解析結果が妥当である結論を得た．しかし，ERSP は各操作を平均したものであるため，
それぞれの試行において同様の現象が含まれているかは確認していない．そこで本章では，
PARAFAC 解析によって抽出した特徴を検出する手法について検討を行い，検討した手法によ
って各試行における特徴因子を検出し，調査した結果について述べる．第 1 節において検出手
法と検出手順について説明を行い，第 2 節では左右操舵実験において，第 3 節では前進・停止
実験において検出手法を適用した際の結果と考察について述べる． 
 
6.1 PARAFACによる特徴因子検出手法の検討 
左右操舵と前進・停止操作時の脳波を PARAFAC 解析した結果より，運転操作に関連する特
徴因子の変化を検出することによって認知・判断が推定可能という結果が得られた．そこで，
PARAFAC 解析の結果を用いて，各運転操作における特徴因子を検出する手法について検討を
行う． 
6.1.1 検出手法 
PARAFAC 解析によって分解した各要素行列を用いて，EEG からドライバの運転操作の認
知．判断に関連する情報を検出する手法の検討を行った．提案する検出手順について図 6.1 に
示す．前章の ERSP を各要素に分解した式（5.2）から，ERSP の要素ごとの組み合わせで特
徴データ行列を表すことができると考えると，各要素は次に示す式で求めることができる．  
T
T
T
ftd
ABC
ACB
BCAS
)(
)(
)(






         （6.1） 
ここで，Sftdは時間-周波数-電極の 3 次元行列であり，Tは転置，添え字の f は周波数，t は
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時間，dは電極を表している．また，Aは周波数要素行列，Bは空間要素行列，Cは時間要素
行列である．特徴データ行列の周波数要素は式（6.1），空間要素は式（6.2），時間要素は式
（6.3）で構成されている．このとき，検出したい要素を時間要素Cと仮定し，式（6.3）より
時間要素を求めると，要素行列 A と B は固定値として考えることができる．ここで， AB
は行列Aと Bの Khatri-Rao Product であり次式のように書ける． 
][ 2211 MM abababAB           （6.2）  
ここで はKronecker product であり，この式（6.4）よりAと Cにおける因子行列を求
めることができる．ただし，式（6.4）は必ずしも正則行列ではない．そこで，求める要素C෠は
疑似逆行列を用いて次式のように表すことができる．（図 6.1(b),(c)） 
 
T
ftd
TT
ABP
QXXPPPC
)(
)( 1
^

          （6.3）  
ここで，C෠は求めたい要素であり，Pは Aと Bの Khatri-Rao Product の転置行列を表して
いる．前節の PARAFAC の結果より，各運転操作に関連する因子と要素は上式を用いること
で検出可能と考えられる．このときの操作毎の式（6.5）を，各操作モデルと呼ぶこととする． 
 
 
Fig. 6.1 Procedure of the factor detection method. （a）: PARAFAC analysis. 
（b）: Khatri-Rao Product. （c）: Detection of factor vector from new data. 
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6.1.2 検出手順 
運転操作を意図した際に，脳波の特徴量の時間的変化と空間的変化から各操作の判断が
可能と考えられる．前章の結果より，左右操舵に関しては特徴量として時間的な変化を用い
る方法と，電極毎の関連度から判断する空間的要素を用いる方法が考えられる．前進・停止
操作に関する特徴量としては，周波数要素の関連度の大きさを用いる方法と，時間的な変化
を用いる方法が考えられる．時間要素を求める方法では操作毎に式（6.5）に示す PARAFAC
の逆行列を求め，各操作における関連度の違いによって運転操作意図の検出を行う．次に空
間要素を求める方法では，電極毎の関連度を各操舵で求め各電極の関連度の違いによって
運転操作意図の検出を行う． 
本項では，前項で検討した検出手法を用いて，運転操作意図を検出する手順について述べ
る．検出手順を図 6.2 に示す．まず初めに，解析手順と同様にアーチファクトが含まれてい
ないデータを選別し，前処理として空間フィルタを用いノイズの除去と強調を行う．次にウ
ェーブレット変換を行うことで電極毎の時間－周波数データを求める．これら時間－周波
数－電極のデータを，特徴データ行列Xとして用いる．このXと PARAFAC解析によって
求めた要素行列を式（6.5）に代入することで，運転操作意図の検出を行う．ただし，
PARAFAC 解析と検出は Leave-one-out 法により求めるため，解析に用いるトレーニング
データとテストデータに分ける．また，被験者はアーチファクト除去を行った後のデータ数
が各操作において 10回以上あった被験者 4名の情報を表 6.1 に示す．左右操舵で 3名，前
進・停止操作では 3名であった．  
 
 
Fig. 6.2 Detection process of driver’s intention based on parallel factor analysis 
 
Table 6.1 Subject characteristics information  
 
Laplace filterEEG Wavelet
Pre processing Feature Extraction
Decomposition from 3D data to 
the factor of PARAFAC
Subject
name Age
Driving experience
[Year]
Drive Frequency
[time/month] steering gas and brake
A 32 13 20 participation participation
C 22 4 8 nonappearance participation
F 23 2 1 participation nonappearance
G 24 4 0 participation participation
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6.2 左右操舵意図の因子検出 
前章で提案した PARAFAC 解析の逆モデル用いて，各操舵の特徴因子の検出を行った．特徴
因子の検出は，各操舵の全ての要素（時間・空間・周波数）で行った．また，未知の EEGデー
タに対する各操舵モデルの精度を推定するために，交差検定法の一つである Leave One Out 
Cross Validation によって確認を行っている．前章に示すように PARAFAC解析の結果は操舵
毎に空間的なパラメータが異なっているため，提案した逆モデルにおいて対応する操舵モデル
の関連度が最も強くなる（例えば右操舵実験において右操舵モデルの時間要素は他の操舵より
も関連度が強くなる）傾向があると考えられる．そこで本節ではこの逆モデルの検証の為に，は
じめにいくつかの実験データから操舵モデルによる操作意図検出の可能性を確認し，次に各試
行において PARAFAC解析結果と同様の傾向がみられるか確認を行う． 
 
6.2.1 操舵モデルの検証 
時間要素では全ての操作において第一因子と第二因子の関連度が増加していること，空間
要素では各操舵において関連度が異なっていることが確認されている．これらの特徴が各操
作時の ERSP から求めた逆モデルを用いることで，モデル間の違いとして確認できるか調査
を行った． 
はじめに，時間要素による特徴因子の検出に関して調査する．被験者Aの結果を図 6.3-6.8
に示す．時間要素の検出結果の中で第二因子の変化が大きいものを図 6.3-6.5 に，第一因子の
変化が大きいものを図 6.6-6.8 に示す．縦軸は関連度を表しており，横軸は時間を表している．
また，2.2 秒において被験者には操作指示が与えられており，4.0 秒には操作開始の合図が与
えられている．図中は上から第一因子，第二因子，第三因子であり，線種は青い実線は右操舵，
緑の破線は左操舵，赤い点線は直進の ERSP を用いて PARAFAC 解析した結果から求めた関
連度を表している． 
図 6.3-6.5 では 0-2.0 秒付近の第二因子の関連度と比べ，右操舵の試行では 2.5 秒，左操舵
の試行では 3.3 秒，直進操作の試行では 2.5 秒において関連度が大きくなっており，各操舵と
もに関連度は約 0.2 となっている．これらの時間要素の変化は，前章の解析結果と同様の傾向
である．第一因子の関連度は，右操舵では 2.3 秒，3.2 秒と 3.8 秒，左操舵では，1.5 秒と 2.5
秒，直進では 1 秒と 3 秒で変化が見られる．しかし，操舵指示後において各操舵ともに関連
度は変化しているものの小さい値であり，解析結果の値とは異なっていることが分かる．また，
直進操作の１秒付近で関連度が大きくなっており，こちらの変化の方が解析結果に近い値と
なっている． 
各操舵モデルによる違いを見てみると，2.2-4.0 秒の第一因子では右操舵時の各モデルの関
連度は右操舵モデル＝直進モデル＞左操舵モデルであり，左操舵と直進においても右操舵の
結果と同様の傾向となっている．第二因子では右操舵の 2.5 秒付近において，右操舵モデル＞ 
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Fig. 6.3 Time component detection of subject A in the case 1 （Right steer） 
 
Fig. 6.4 Time component detection of subject A in the case 1 （Left steer） 
 
Fig. 6.5 Time component detection of subject A in the case 1 （Straight） 
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左操舵モデル＞直進モデルとなっており右操舵の意図と判断が可能である．しかし左操舵
と直進の実験においても右操舵と同様の結果であることから，各操舵モデルによって操舵
意図を判断することはできない．さらに他の試行の結果においても，第二因子の関連度が変
化している際には右操舵モデルの関連が常に強い傾向にあることから，時間要素において
操舵モデルを用いた操舵方向の検出は困難と考えられる．しかし，操作指示の有無による因
子の関連度が異なっていることから，ドライバの操作意図の有無は検出可能といえる． 
図 6.6-6.8 では右操舵は 2.5-3.5 秒，左操舵は 3.0-3.7 秒，直進では 2.5-3.2 秒において
第一因子の関連が 0-2.0 秒の値よりも関連が強くなっており，解析結果とほぼ同様の傾向が
確認できる．第二因子に関して見ると，右操舵では常に 0.1 程度と一定であるが，左操舵と
直進指示の際の 2.2 秒以降において関連度が 0.2 程度と図 6.3-6.5 と同等の値となってお
り，解析結果と同様の第二因子の変化が確認できる．しかし，2.2 秒以前における関連度の
変化は操作指示による脳活動への影響とは考えられない．このときの関連度の値が図 6.3-
6.5 と同等の値であることから，被験者が前方車を空間的に認知した影響，又は操舵方向の
予測による影響などによって空間認知の脳の活性化が起こったと考えられる． 
各操舵モデルによる違いを見てみると，第一因子では全ての操舵において操舵指示後に
関連度が大きくなっており，モデルの差においても左操舵モデルが他の操舵モデルよりも
常に小さく図 6.3-6.5 と同じ結果であった．これより，第一因子の関連度から左右の操舵方
向を判断することはできないが，ドライバが何らかの操作を意図したことを検出すること
は可能と考えられる．また，第二因子では右操舵実験において関連度に大きな変化はないが，
左操舵と直進実験では関連度の変化が確認できる．さらに，図 6.3-6.5 の結果と同様に全て
の操舵において右操舵モデルが他の操舵モデルよりも常に大きいことが分かる．よって，第
二因子の関連度からドライバの操作意図を判断することは困難といえる． 
これらより，全ての操舵モデルにおいて時間要素を用いた場合には左右の識別は困難で
あるが，操作意図の有無を検出することは可能といえる．また，どの操舵モデルを用いても
ほぼ同様の結果であることから，時間要素は各操舵モデルによる優位性はないといえる．し
かし，図 6.3-6.5 と図 6.6-6.8 のように特徴因子や因子の変化量が異なるため，これらの結
果から操舵意図の検出を行う手法が必要である． 
次に，空間要素を用いた特徴検出に関して調査する．空間要素を用いる方法では，全被験
者で操舵毎に違いが見られた第二因子の電極 P3，P4，Pz の関連度を用いて操舵意図が検出
可能であるか調査を行う．図 6.3-6.5 と同じ実験データから求めた空間要素の検出結果を図
6.9-6.11 に示す．空間要素では，各操舵の ERSP を用いて PARAFAC 解析した結果から求
めたモデルを求めており，図は上から右操舵モデルから求めた各電極の関連度，左操舵モデ
ルの各電極の関連度，直進モデルの各電極の関連度である．線種は青い実線は P3，緑の破
線は P4，赤い点線は Pzの関連度を示している．2.2 秒において被験者には操作指示が与え
られており，4.0 秒には操作開始の合図が与えられている． 
各操作における電極の関連度は，図 6.9 に示す右操舵の実験では 2.5 秒付近で P4と Pz 
103 
 
 
Fig. 6.6 Time component detection of subject A in the case 2 （Right steer） 
 
Fig. 6.7 Time component detection of subject A in the case 2 （Left steer） 
 
Fig. 6.8 Time component detection of subject A in the case 2 （Straight） 
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の関連が強くなっており，それ以外の時間ではどの電極も非常に小さい値となっている．図
6.10 の左操舵の実験では 3.3 秒付近において P3の関連が強くなっており，0.5 秒付近にお
いて P4と P3 の関連が強くなっている．それ以外に時間帯においては，右操舵と同様にほ
とんどが小さい値であった．また，直進の指示が提示された実験（図 6.11）では，2.5 秒付
近で P3 と P4 の関連が強くなっており，3.5 秒まではほぼ同様の関連度となっている．し
かし，3.3 秒付近と 3.5 秒以降では P4 の関連が P3 よりも強くなっていることから右操舵
に近い傾向といえる．それ以外に時間では，他の操舵と同様に関連度は非常に小さい値であ
った．よって，空間要素の検出結果は，操舵方向によって異なった傾向にあること，一回の
実験中に複数の意図が含まれる可能性があることがわかる．また，図 6-7-6.8 においても同
様の傾向を確認している．図 6.6 の様に第二因子の関連が小さい試行について空間要素を
確認したところ，図 6.12 に示す結果が得られた．第二因子の関連度は変化していないが，
操作指示が与えられた 2.2 秒付近で P4の関連が大きくなっており，右操舵の傾向にあるこ
とが分かる．各操舵モデルによる違いを見みると，全ての操舵実験において関連度に多少の
違いはあるものの，各操舵モデルがほぼ同様の値であることが分かる．これは，各操舵モデ
ルの周波数帯域や形状がほぼ同じであり，時間要素における第二因子のピーク値もほぼお
なじ値であるため，モデルに大きな違いが含まれていないためと考えられる．よって，どの
操舵行動においても同じモデルを用いることが可能といえる．これらより，全ての操舵モデ
ルにおいて空間要素では操舵方向の判断は可能と考えられるが，複数の操舵意図が含まれ
ることで誤検出の可能性がある．また，どの操舵モデルを用いてもほぼ同様の結果であるこ
とから，空間要素においても各操舵モデルによる優位性はないといえる．  
ここで，時間要素の検出結果において第二因子の関連度が最大となる時間に着目する．こ
れらの結果は前節の図 6.3-6.5 と同じ実験であることから，時間要素の検出において第二因
子が最大であった時間の電極の関連度について調査する．右操舵では電極の関連は
P4>Pz>P3 であり，左操舵の結果では P3>Pz>P4 であることから解析結果と一致した傾向で
ある．直進時では 2.6 秒付近で第二因子が最大値をとっており，この時の関連度は
P3=P4>Pz であることから，解析結果と同様の傾向であった．また，直進時において右操舵
の傾向が見られた時間帯では第二因子の関連度は大きくなってない．これらの結果より，空
間要素と時間要素の両方を見ることで，操舵意図の検出の精度の改善が行える可能性があ
る．ここに示した以外の検出結果では，一回の実験中に P3と P4の関連の強さが時間によ
って入れ替わっている傾向が見られた．また，直進時に P3または P4が強くなり，誤認識
となる結果が多くあった．しかし，誤認識の際の時間要素を見ると，関連度が小さいことが
多い傾向にあることや，時間要素の関連度が強い時間帯でも電極位置が異なることから，操
舵意図の推定するためには，時間要素と空間要素の検出結果を組み合わせて確認をする必
要がある． 
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Fig. 6.9 Spatial component detection of subject A in the case 1 （Right steer） 
 
Fig. 6.10 Spatial component detection of subject A in the case 1 （Left steer） 
 
Fig. 6.11 Spatial component detection of subject A in the case 1 （Straight） 
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Fig. 6.12 Spatial component detection of subject A in the case 2 （Right） 
 
6.2.2 解析結果との比較 
前項での結果より，時間要素と空間要素の
両方を組み合わせて，同じ操作指示における
試行による違いについて考察する．検出結果
は，どの操舵モデルを用いても結果に大きな
違いがないことから，１つのテストデータを
除いた後，残りすべてのデータを用いて
PARAFAC解析することで全操舵の逆モデル
を作成し，確認を行う．結果の図中では，左
上は特徴量の周波数パワー，右上は時間要素
の時系列応答，下に各時間における頭部電極
の関連度の強さが配置されている．関連度の
強さは色によって示しており，赤いほど強く
青くなるほど弱いことを表している．また，図中の上方向が前頭部，下方向は後頭部であり
電極配置を図 6.13 に示す．図 6.14-15 に右操舵の試行の第一因子と第二因子の結果を，図
6.16-17 に別の試行における右操舵時の第一因子と第二因子の結果を示す．また，左操舵と
直進時の結果を図 6.18-6.21 に示す．時間要素の 2.2 秒において被験者には操作指示が与
えられており，4.0 秒には操作開始の合図が与えられている． 
図 6.14-15 より，右操舵を意図した際の第二因子を見てみると，時間要素の関連度が 1.7
秒付近から徐々に大きくなっている．操作指示後の 2.2-2,7 秒においては，第二因子の時間
要素の関連度はさらに大きな値となっている．また，空間要素においては操作指示が与えら
れる前の 2.0 秒では電極 P3 の関連度が大きいが，操作指示後の 2.2 秒以降では電極 P3，
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Fig. 6.13 Electrode placement in the figure
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P4，Pz の関連度がそれ以前の時間に比べて大きく変化している．さらに操舵直前の 4.0 秒
においては，時間要素と空間要素の電極 F3，Fz の関連が大きくなっている．これ以外の時
間では，第二因子の時間要素，空間要素共に関連度に大きな変化は見られない．次に第一因
子の関連度をみると，時間要素では 2.1 秒付近からから徐々に大きくなっており，2.4 秒以
降で小さくなっている．この時の空間要素は，電極 F3,Fz の関連度が強くなっていること
が確認できる．この後 2.8-3.2 秒においても関連度が大きくなっており，空間要素において
も電極 F3，Fz の関連が強くなっている．さらに，3.8 秒にかけても第一因子の関連度が大
きくなっており，この時の空間要素の関連度は 3.75 秒以降では Fz，F4 の関連度が強くな
っており，4秒付近では F3，Fz，F4と時間によって変化していることが分かる．PARAFAC
解析の結果と比較すると，第二因子の 2.2-3.7 秒と第一因子の 2.8-3.3 秒においては同じ発
生部位であるが，4.0 秒では異なっていることが分かる．また，別の右操舵の試行である図
6.15-6.16 を見ると，第一因子は操作指示後に時間要素と空間要素の F3，Fz，F4 で関連度
が増加している．第二因子において時間要素はほとんど変化していないが，空間要素では 2-
2.5 秒において電極 P4，3.25 秒においては電極 Pz と P4 の関連度が増加しており，P4 の
関連度の増加は右操舵の意図を表している． 
次に，別の操作を意図した結果についても確認する．左操舵を意図した際の結果（図 6.17-
18）では，操作指示が与えられた 2.2 秒以降においては第二因子の時間・空間要素ともに
大きな変化は見られない．しかし，第一因子では，時間要素の関連度が大きくなっており，
空間要素においても電極 Fz，F4 の関連度が増加している．3秒以降においては，時間要素
の第二因子の関連度が強くなっており，空間要素の 2.75-3,25 秒においても電極 P3，Pz の
関連度が他の電極に比べて大きく変化している．この時の第一因子は時間要素と空間要素
の電極 P3の関連度は非常に小さい値となっており，F3と Fz の関連度が増加している．ま
た，直進を意図した際の結果（図 6.19-20）では，操作指示が与えられた 2.2 秒以降におい
て．第二因子の時間要素の関連度が強くなっており，空間要素の 2.25-2,5 秒においても電
極 P3，P4，Pz の関連度が大きく変化している．この時，第一因子の時間要素と空間要素
の関連度は小さくほとんど変化していない．しかし 2.75 秒以降では時間要素と空間要素の
電極 Fz と F4 の関連が強くなっている．また 3.9 秒において，第二因子の時間要素と空間
要素の F3 と P4 の関連度が強くなっている．第一因子では 4.0 秒において空間要素の F4
の関連が強くなっている． 
このように第一因子の関連度の変化は，左前頭葉の電極 F3 と Fz で計測される場合と右
前頭葉の電極 Fz，F4 で計測される場合，それらが合わさった場合などが存在する．また，
時間・空間要素から一回の試行の中で複数回の関連度の変化が起こっていることがわり，こ
れらは前頭葉の活性化であることが共通している．第二因子の関連度の変化においても，第
一因子と同様に一回の試行の中で複数の操舵意図が含まれている可能性が考えられる．ま
た第一因子と第二因子ともに，ERSP の PARAFAC 解析結果のように空間要素の関連度は
常に一定ではなく変化していること，試行によって各因子の関連度の大きさが異なって  
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Fig. 6.14 Spatiotemporal response of the first factor in the case 1 （Right steer） 
 
 
Fig. 6.15 Spatiotemporal response of the second factor in the case 1 （Right steer） 
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Fig. 6.16 Spatiotemporal response of the first factor in the case 2 （Right steer） 
 
 
Fig. 6.17 Spatiotemporal response of the second factor in the case 2 （Right steer） 
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Fig. 6.18 Spatiotemporal response of the first factor （Left steer） 
 
 
Fig. 6.19 Spatiotemporal response of the second factor （Left steer） 
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Fig. 6.20 Spatiotemporal response of the first factor （Straight） 
 
 
Fig. 6.21 Spatiotemporal response of the second factor （Straight） 
10 20 30 40
0
0.2
0.4
0.6
0.8
1
Frequency [Hz]
Po
w
er
 [-
]
1.5 2 2.5 3 3.5 4
0
0.5
1
1.5
2
x 10
4
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
10 20 30 40
0
0.2
0.4
0.6
0.8
1
Frequency [Hz]
Po
w
er
 [-
]
1.5 2 2.5 3 3.5 4
0
0.5
1
1.5
2
x 10
4
Time [sec]
V
ol
ta
ge
 [ 
V
]
112 
 
いること等の違いが見られた．さらに時間要素では，関連度の増加がなく操舵意図を確認す
ることはできないが空間要素を見ることで操舵方向の意図が確認できるケースもあった．
これらより，第一因子と第二因子，時間要素と空間要素を総合的に確認することで操舵意図
を確認できる可能性があるといえる．しかし，前頭葉の活性化の左右差や，電極の関連度の
大きさのばらつきなどの原因を考慮する必要がある． 
前章の結果より，第一因子は認知した事象に対する行動の決定，第二因子は空間的な方向
認知を意味していると考えていた．しかし，前頭葉の関連殿増加には試行によって左右にば
らつくあることを，逆モデルによる結果より確認した．第一因子の右前頭葉の関連のみ（Fz
付近）が強くなったときの試行では，第二因子の関連度の増加が第一因子の発生後に起こる
傾向にあり，第一因子の左前頭葉付近（F3,Fz 付近）の関連が強くなったときの試行では，
第二因子の関連度の増加は第一因子の発生後前に起こる傾向であった．このような第一因
子の左右のばらつきの原因は，運転時に関連する別の脳活動による活性化と考えられる． 
 
6.2.3 選択的注意の影響 
試行毎の結果から，同じ操作指示が提示された実験において各因子の関連度の大きさや
反応時間に違いがあることが（図 6.14 と 6.16，図 6.15 と図 6.17 参照）分かる．本節で
はこれらの現象に関する原因について考える．人間は様々な感覚情報を常に受け続けてお
り，動作に影響する情報や記憶に残る情報はその中の一部と言われている．このような多く
の情報の中から選ばれた一部に，行動や記憶などの処理が行われることは選択的注意と呼
ばれている．運転操作のような注意集中状態の中では，特定の知覚対象について注意が向い
ている状態と無視している状態があると考えられる．これには図 6.22 に示すような選択的
注意による選択モデルが考えられており，このモデルは注意を向けている選択が絶対的な
ものではなく，注意を向けていない対象に重要な方法を検出するとそちらに注意が向けら
れることを表している．つまり，予測不可能な事柄が起こる環境において，注意を向ける選
択の切り替え準備が常に行われていることを意味している．また，実験は複数回行われてい
るため，試行によっては注意が向いている状態と向いていない状態が存在すると考えられ，
それによって反応時間や関連度の大きさにも違いが出ると考えられる． 
 選択的注意による影響について，神経科学の文献を参考に考察を行う．図 6.23 に無作為
に抽出した 4 回分の試行の左操舵時における第二因子の時間要素を検出した結果を示す．
図中の色は各試行を表しており，この比較結果を見ると試行によって関連度が増加してい
る時間に違いがあること，関連度の大きさに違いがあることが分かる．反応時間に関して考
えると，空間的注意の反応時間を定量的に測定した実験としてPosnerら[114]の研究がある．
この研究では，被験者の注意が向いている場所に反応刺激が出たときは反応時間が短縮し，
注意が別の場所に向いているときには反応時間が長くることが報告されている．また振幅
の大きさの違いに関しては，Easonr らによる空間的注意の影響を EEG により計測した実
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験において，注意意が向けられた位置と刺激が提示された位置が同じ場合には，注意が向け
られた位置と刺激が提示された位置が異なる場合に比べて，後頭部の誘発電位の振幅が約 2
倍となったことが報告されている[115]．しかし，図 6.23 の結果を見ると試行 1，2の反応時
間は試行 3，4 に比べて遅いが関連度は大きく，試行 3，4 の反応時間は試行 1，2 に比べ
て早いが関連度は小さくなっている．これは，先ほどの文献と矛盾する結果となっている
が，Posner らの報告は[114]EEG を用いたものではなく，ボタン操作による結果からの考察
である事から次のように解釈することができる． Eason らの報告にあるように[115]，関連度
が大きい試行では，被験者は操舵指示が提示される以前に左方向へ注意を向けており，関連
度が小さい試行では右方向又は直進へ注意を向けていたと考えられる．また，反応時間は関
連度の小さい試行ほど早いことから，注意を向けていない事象が起こった場合，認知行動を
急いで切り替える必要があるため通常の場合よりも反応時間が短くなったと考えられる．
これらより，ドライバは刺激提示前に操作指示方向へ注意を向けることがあり，その結果と
して操作指示後の関連度の振幅が変化していると考えられる． 
 
   
Fig. 6.22 Late cognition model related to the perceptual and recognition  
 
 
Fig. 6.23 Comparison of time components detection results for second factor 
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6.3 前進・停止操作の因子検出 
前節と同様に PARAFAC解析の逆モデル用いて，前進・停止操作の検出を Leave-One-Out 法
によって行った．特徴因子の検出は，各ペダル操作の全ての要素（時間・空間・周波数）で行っ
た．前進・停止操作は左右操舵とは異なり空間要素は各操作で異なっていないが，周波数要素の
関連度の大きさに違いがあるため，各逆モデルのパラメータは異なっていると考えられる．よっ
て各操作実験において，対応する操作モデルの関連度が最も強くなる傾向があると考えられる．
そこで本節においてもこの逆モデルの検証の為に，はじめにいくつかの実験データから各操作
モデルによる操作意図検出の可能性を確認し，次に各試行において PARAFAC 解析の結果と同
様の傾向がみられるか確認を行う． 
 
6.3.1 操作モデルの検証 
時間要素の検出は，前章の結果より各操作における第一因子と第二因子の関連度によって
識別を行う．被験者 C の時間要素の検出結果を図 6.24-6.26 に示す．図は上から第一因子，
第二因子の検出結果であり，線種は青い実線は前進操作モデル，緑の破線は停止操作モデル，
赤い点線は操作無しモデルの関連度を表している．縦軸は関連度であり，横軸は時間を表して
いる．また，2.5 秒において被験者には操作指示が与えられており，4.0 秒には操作開始の合
図が与えられている． 
まず，第一因子について見ると図 6.24 に示す前進指示の結果では，操作指示前（2.5 秒以
前）は関連度が 0.1 程度であるが，操作指示後の 2.8 秒では関連度が最大（0.4）となってい
る．図 6.25 の停止指示では，前進指示と同様に 1.0-2.5 秒の間は関連度が 0.1 程度であるが，
操作指示後の 3.2 秒付近において関連度が最大（0.3）となっている．ただし，操作指示が与
えられる以前の 0.7 秒付近においても，関連度が 0.2 と増加している．図 6.26 の操作指示が
ない実験では，1秒以前は関連度が非常に大きい値となっているが，それ以降は他の操作と同
様に 0.1 程度である．また，操作指示後の 3秒付近で関連度が最大となっており，値は 0.2 と
なっている．これら時間要素における各操作実験の最大値と，図 5.24 に示した各操作の関連
度には同様の傾向（前進操作＞停止操作＞操作無し）があることが分かる．次に各操作モデル
の差を見てみると，前進の実験では各モデルの差はほとんどないが，停止・操作無しの実験で
は第一因子の関連が強くなっている時間において操作モデルの関連度が，操作無し＞停止操
作＞前進操作となっている．よって時間要素の検出では，第一因子の各操作モデルを用いて操
作意図を識別することは困難と考えられる．これらより，第一因子は各操作モデルの違いによ
ってペダル操作の判断は困難であるが，時間要素の関連度の大きさによってペダル操作の有
無が判断できる可能性があるといえる．しかし，図 6.27 に示すように関連度の大きさによっ
て操作意図の判断を行うと，前進と検出する際にはその前後の時間において停止と検出して
しまうため，検出手法の検討が必要である． 
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Fig. 6.24 Time component detection of subject C （Gas） 
 
Fig. 6.25 Time component detection of subject C （Brake） 
 
Fig. 6.26 Time component detection of subject C （No Operation） 
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Fig. 6.27 Detection of operational intention by the Depending on the amplitude 
 
 
Fig. 6.28 Frequency component detection of subject C （Gas） 
 
次に第二因子をみると，前進では 2.0 秒以前の関連度は 0.1 以下であるが，操作指示時の
2.5 秒において関連度強くなり，指示後の 3.0 秒付近（第一因子の関連度が強くなった後）で
はマイナスの値となっている．さらに，その後の操作開始（3.8 秒）の直前における関連度は
0.05 まで回復している．停止も前進と同様に 2.0 秒以前は低い関連度であり，操作指示前に
関連度が強くなった後，第一因子の関連度が強くなった後の 3.6 秒付近では関連度が 0 まで
低下している．また，操作開始の直前における関連度は 0.05 となっていることも前進と同様
である．操作指示無しでは， 1 秒以前は第一因子と同様に非常に大きな値となっていること
から，瞬きなどのアーチファクトが混入していると考えられる．操作指示までの時間において
は，他の操作と同様に関連度は約 0.1 で推移している．また，操作指示後の 3.0 秒付近におい
ても，他の操作と同様に第一因子の発生に伴い関連度が弱くなっていることが分かる．しかし，
3.5 秒付近ではペダル操作を行った場合とは異なり，関連度の値が 0.2 と大きくなっている．
これら各操作指示における関連度の最大・最小値の時間変化と，図 5.24 に示した各操作にお
ける時間変化に同様の傾向があることが分かる．次に各操舵モデルの差を見てみると，前進・
停止の実験において第一因子発生後の関連度は前進＞停止＝操作無しとなっており，操作無
しの実験では前進＝操作無し＞停止となっていることが分かる．他の実験においても，同様の
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
Time [sec]
Lo
ad
in
g 
[-
]
No operation
Brake pedal
Gas pedal
Time [sec]
Fr
eq
ue
nc
y 
[H
z]
 
 
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
10
20
30
40
0
1
2
3
x 10
6
Time [sec]
Fr
eq
ue
nc
y 
[H
z]
 
 
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
10
20
30
40
-1
-0.5
0
0.5
1
1.5
x 10
6
117 
 
傾向が多くみられることを確認している．これらより，第二因子を用いてペダル操作の有無は
判断できる可能性があるといえる． 
次に，図 6.28 に被験者Cのアクセル操作時の周波数要素の時間変化を示す．図は上から第
一因子，第二因子の結果であり，パワースペクトル強度を色の違いで表している．第一因子を
見ると，2.8-3.0 秒付近において 6-8Hz でピークが見られる．また，第二因子を見ると，第一
因子のピーク後の 3.0-3.3 秒において値がマイナスになっていることから時間要素の結果と
同じであることが分かる．他の操作においても同様に調査したところ，時間要素の結果と同様
の傾向であった．そこで，各操作モデルの比較を行うために，各因子のパワースペクトルのピ
ーク周波数を求め，その前後１Hzを平均した値を用いて各因子の周波数要素の時間変化を求
めた．図 6.29-6.31 は，検出結果である周波数要素の各因子のスペクトルの時間変化である．
第一因子は 6-8Hz，第二因子は 9-11Hz の平均値を求めた時系列応答である．図は上から第一
因子，第二因子の結果であり，線種は青い実線は前進モデル，緑の破線は停止モデル，赤い点
線は操作無しのモデルから求めた関連度を表している． 
第一因子を見てみると，図前進操作実験では全ての操作モデルが 2.8 秒で関連度が最大と
なっており，それ以外の時間では 1 以下の値となっている．停止操作では 3.2 秒でどの操作
モデルにおいて関連度が最大となっており，0.7 秒においても関連度は大きくなっている．し
かし，それ以外の時間では関連度は前進操作と同様に 1以下の値である．操作無しでは，操作
指示以後の 3.2 秒付近で関連度が多少増加している．2.5 秒以前では 0-0.5 秒で関連が強くな
っているが，これは瞬きによるものであることを確認している．各実験によって第一因子の関
連度が異なっており，関連度の強さは“前進＞停止＞操作無し”となっていることが分かる．
また，各操作モデルによる違いを見ると関連度の値は異なるものの，“操作無しモデル＞停止
モデル＞前進モデル”となっていることが分かる．これらは，他の試行でも同様の傾向であっ
た．操舵モデルによらず同じ傾向が見られるため，関連度の差が大きいモデルを用いることで，
因子の関連度の大きさによって操作を識別できると考えられる．しかし時間要素の第一因子
と同様に，関連度に閾値を設けて操作意図の判断を行うと，前進と検出する際にはその前後の
時間では停止と検出してしまうと考えられる． 
次に第二因子についてみると，前進操作実験では関連度は低く常に0付近で推移している．
停止操作の実験では，操作指示前の 2-2.5 秒において関連度が増加しており，操作指示後に低
下している．操作無し実験では 0-0.5 秒に瞬きによる関連度の増加があり，他に 1.5-2.0 秒と
3.3-3.5 秒において関連度の増加が見られる．さらに，第一因子の関連が強くなっている 3.0
付近において，第二因子の関連が減少し 0 以下となっている．また，他の操作指示とは異な
り，実験における関連度の変化が大きくばらつきが大きい結果となっている．操作無実験のみ
第一因子の増加後に第二因子が増加していることから，操作の有無を検出は可能と考えられ
る．各操作モデルを比較すると，前進操作実験では差が小さく分かりにくいが，他の操作実験
においては関連度の大きさが“前進操作モデル＞操作無モデル>停止操作モデル”となってい
ることが分かる．これらより操舵モデルの違いによって，操作意図を検出することは難しいと 
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Fig. 6.29 Frequency component detection of subject C （Gas） 
 
Fig. 6.30 Frequency component detection of subject C （Brake） 
 
Fig. 6.31 Frequency component detection of subject C （No operation） 
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考えられる．これらより周波数要素の第一因子，第二因子ともに時間要素の結果とほぼ同じ傾
向であることから，第一因子のパワースペクトル強度の値と第二因子の変化の違いを組み合
わせることで，操作意図の推定ができる可能性がある． 
 
6.3.2 解析結果との比較 
左右操舵と同様に，時間要素と空間要素の両方を組み合わせて操作意図の確認を行う．検出
では，各操作モデルを用いた結果に大きな差がないことから，すべてのデータを用いて
PARAFAC解析し，その結果を用いて検出を行う．図中の左上は特徴量の周波数パワー，右上
は時間要素の時系列応答，下に各時間における頭部電極の関連度の強さを示す．2.5 秒におい
て被験者には操作指示が与えられており，4.0 秒には操作開始の合図が与えられている．関連
度の強さは色によって示しており，赤いほど強く青くなるほど弱いことを表している．また，
前項の第 3節と同様に図中の上方向が前頭部，下方向は後頭部である．前進操作時，停止操作
時，操作なし（直進走行）の指示を与えた際の第一因子と第二因子の結果を図 6.32-6.39 に示
す． 
はじめに，前進を意図した際の結果である図 6.32-33 を見てみると，第一因子では操作指
示が与えられた 2.6-3 秒にかけて時間要素の関連度が増加しており，空間要素では 2.75-3.25
秒において電極 F3，F4，Fz の関連度が他の電極に比べて大きく変化しており，中でも Fz と
F4 の関連度が大きくなっている．この 2.5-3 秒において第二因子の時間要素の関連度も値的
には小さいが増加しており，空間要素では第一因子と同様の電極 Fz，F4の関連度が強くなっ
ている．これは第一因子と第二因子の周波数要素が一部重なっているため，両因子の周波数を
もつ脳活動が起こっていると考えられる．それ以降においては第一因子は時間・空間要素とも
にほとんど変化していないが，第二因子では 3.5-3.8 秒にかけて時間要素に変化がみられ，空
間要素においても微小ではあるが F4に変化が確認できる．よって，第一因子に関しては時間
要素の関連度が増加していること，空間要素の発生部位が PARAFAC 解析の結果と同様の傾
向である．しかし第二因子では，空間要素の電極 P4 と Pz の関連度の増加は確認できず，時
間要素の減少傾向がみられないことが解析結果とは異なっている． 
次に，停止を意図した実験結果である図 6.34-6.35 を見てみると，こちらも前進操作と同
様に操作指示が与えられた後の 2.7-3.5 秒において第一因子の時間要素の関連度が増加して
おり，この時の空間要素も電極 F3，Fz の関連度が大きくなっている．この時の第二因子を見
ると，時間要素では 2.8 秒をピークに関連度が減少しているが，空間要素では 3-3.5 秒にかけ
て F3，Fz，F4 の関連度が大きくなっている．それ以降においては，第一因子と第二因子とも
にほとんど変化は確認できない．また，前進操作と同様に停止操作においても，第二因子の空
間要素の関連度の変化部位，時間要素の関連度の現象は確認できないことから，停止操作にお
いても前進操作と同様に第一因子は前章の解析結果と同じであるが第二因子は異なっている
ことが分かる．  
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Fig. 6.32 Spatiotemporal response of the first factor （Gas） 
 
 
Fig. 6.33 Spatiotemporal response of the second factor （Gas） 
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Fig. 6.34 Spatiotemporal response of the first factor （Brake） 
 
 
Fig. 6.35 Spatiotemporal response of the second factor （Brake） 
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別の停止実験の結果を図 6.36-37 に示す．第一因子の時間要素は 2.7-3.1 秒で関連度が
変化しているが，図 6.34 に比べて関連度の大きさは小さい．また，この時の空間要素は電
極 F3，Fz，F4 の関連度が増加している．また第二因子においても，時間勝訴において 2.8
秒付近で関連度が変化しており，この時の空間要素では電極 F3，Fz，F4と P3，Pz におい
て関連度が増加しており，電極 P4において減少していることが確認できる．また，時間要
素の関連度の減少はほとんど確認できないが，空間要素において，Pz と P4 の関連度の減
少が確認できる．このように，同じ操作指示においても第一因子の大きさに違いがあること
が確認できることから，関連度の大きさによって操作を判断することは困難である．しかし
両方の結果に共通して，第一因子の関連度が増加する直前の 2.8 秒付近において，第二因
子の時間要素の関連度が変化しており，この時の空間要素では電極 P3 の関連度の増加と
P4の減少していることが確認できる． 
操作を行っていない時の結果である図 6.38-6.39 では，操作指示後の 2.8-3.4 秒において
第一因子の時間要素の関連度が増加しており，空間要素では電極 F4の関連度が大きくなっ
ている．この時の第二因子の時間要素をみると，2.8-3.2 秒ではほとんど変化していない．
しかし，3.2-3.7 秒において関連度が増加しており，空間要素においても 3.25-3.5 秒で電
極 P3，Pz，P4 の関連度が大きくなっていることが確認できる．これらの結果は，時間要素
は解析結果と同じ傾向であるが，空間要素の電極 F3 が異なっている．また，図 6.38 に示
すような第一因子の関連度が増加する傾向は数件のみであり，大半の試行では第一因子は
変化していない．図に示した以外の多くの試行においても，第一因子の空間要素は前進と操
作なしの時には右前頭葉（Fz，F4）の関連度が左前頭葉の F3よりも大きく，停止の時には
左前頭葉（F3，Fz）の関連度が右前頭葉の F4に比べて大きい傾向であった．これは，停止
時の空間要素の関連度が解析結果とは異なっている．また，第二因子の時間・空間要素にお
いても解析結果とは異なる結果となっている．解析結果では，前進・停止操作時には第二因
子の時間要素は関連度が減少する傾向にあり，空間要素では電極 Pz，P4 に関連があった．
しかし検出結果では，前進・停止操作において時間要素において関連度の減少はほとんど見
られず，空間要素においては関連する電極が試行によって異なっており，特に電極 F4の関
連度が増加していることを確認している． 
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Fig. 6.36 Spatiotemporal response of the first factor in the case 2（Brake） 
 
 
Fig. 6.37 Spatiotemporal response of the second factor in the case 2 （Brake） 
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Fig. 6.38 Spatiotemporal response of the first factor （No operation） 
 
 
Fig. 6.39 Spatiotemporal response of the second factor （No operation） 
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Fig. 6.40 Visual information flow related to the behavior prediction in the brain 
 
 
Fig.6.41 Locations of the no-go dominant and go dominant brain activity. They are 
mapped on four corresponding anatomical images. (Red: no-go dominant, Green: go 
dominant, Circle: right thumb, Square left thumb) (Konishi et al. 1998) 
   
6.3.3 視覚情報処理の経路と前頭前野における活性化の影響 
脳の視覚情報処理の流れは図 6.40 に示すように，眼球から入った視覚情報は後頭部の視
覚野で知覚され，色や形状は頭頂連合野下側でより詳しい処理を受け，空間に関する情報は
頭頂連合野でより詳しい処理を受ける．その後，前頭葉のワーキングメモリや高次運動野に
おいて行動予測や行動のプログラムの読み出しなどが行われる．本項では，これらの知見と
神経科学的知見を参考に，各試行による第一因子の空間的関連度の違いを考える． 
Goldman-Rakic らの研究[116]では，図 6.40 に示したように視覚経路には 2種類あり，視
覚の空間的情報に基づく背側経路と視覚の特性情報に基づく腹側経路があることが報告さ
れている．Sakagami らのサルを用いた視覚情報処理経路と反応抑制に関する研究では[117]，
色に注目して反応を抑制しなければならない時に前頭前野腹側外側のニューロンが活性化
することが確認されている．前頭前野の中でも腹外側部は下部側頭葉から色についての情
報が伝達される部位であるが，物体の動きや位置の視覚情報処理に関連する背側経路から
の投射が少ないという解剖的事実にも一致していることが報告されている．さらに，行動の
抑制に関連する研究として，Luria は前頭前野が損傷すると行動を調整（抑制）することが
うまく行えなくなるということを報告している[118]．また， Konishi らの研究[119]では Go-
NoGo 課題を行っており，前頭前野活性化の左右差が報告されている．この研究では，被験
126 
 
者の脳活動を fMRI によって計測しており，左右の手どちらかの親指を動かすGo-NoGo課
題を行っている．その結果，動作指の左右に関係なくNo-Go という行動抑制に関連して右
前頭連合野背外側部と腹外側，前部帯状皮質の活性化しており，Go課題において左前頭葉
連合野背外側部と腹外側が活性化していることが報告されている． 
ここで全ての実験における特徴因子検出結果を確認すると，ブレーキ操作時には第一因
子の電極 F3，Fz（左前頭葉）の関連度が増加する試行が多く，アクセル操作と直進では電
極 Fz と F4（右前頭葉）の関連度が増加する試行が多い傾向であった．そこで神経科学の
知見を参考に色に着目し，ブレーキランプが点灯した際の赤色に関連した反応の抑制が起
こっていると仮定する．これは，赤色のランプが点灯していなければブレーキ操作を行わな
いというブレーキ踏込反応への抑制が起こったと考えられる．しかし，この色に関する報告
は，右手での操作のみを考えていることから，左前頭葉のみしか計測を行っていない． 
次に，Go-NoGo 課題をアクセル操作に当てはめて反応の抑制に着目する．前進操作をGo，
停止操作または操作なしをNo-Go と仮定すると，実験結果の左右差と一致すると考えられ
る．よって，左右操舵の実験においても，第一因子の電極 Fz，F4の関連度が増加している
試行では同様のことが考えられる．つまり，前節の左右操舵の実験における前頭葉の左右差
は，ドライバが左右どちらかの方向をGoと予測することによって，予測と同じ操舵指示が
与えられた際には右前頭葉の関連度が増加しすると考えられる． 
一般的に，脳の左半球は右半身，右半球は左半身に関連していることが知られている．こ
のことから考えると，前進・停止操作は右足のみの行動であるため左半球が活性化すると考
えられる．しかし，停止操作では左前頭葉，前進操作では右前頭葉の活性化が確認できるた
め，この左右差の原因については更なる検討が必要である． 
そこで，前頭前野の運動準備について検討する．頭頂葉は身体の様々な部位からの感覚情
報の統合や，対象の操作などに関する機能に重要な役割を持っており，頭頂葉の一部は視覚
空間処理に関わっているとされている．頭頂葉後部はさらに，上頭頂小葉と下頭頂小葉に頭
頂間溝によって分けられる．頭頂間溝とそれに隣接する脳回は四肢と眼球運動の指示に重
要な役割を持ち機能に関する違いにより，内側頭頂間野 （MIP），外側頭頂間野 （LIP），
腹側頭頂間野 （VIP），前側頭頂間野 （AIP） に分けられる．図 6.41 に示す LIP は，空
間的位置の顕著性を表現した網膜座標系の 2次元マップを持っている．また，VIP は視覚，
体性感覚，聴覚，前庭などの様々な感覚からの入力を受け統合しており，視覚刺激によるニ
ューロンの活性化は身体の部位の運動計画に関連している．これらの情報が前頭前野に送
られ，行動計画によって活性化していると考えられる． 
ここで，前進・停止の際の前頭前野の活性化の左右差について検討する．電極 F3，F4，
Fz は前頭前野または運動前野と考えると，行動の準備・計画を行っていると考えられる．
IP 野において視覚や感覚などの情報が統合され，運動前野で行動計画が行われていると考
えると，解析結果で得られた前頭葉の左右差は，図 6.43 に示すように被験者自身の足又は
足首に対して，空間的に右又は左の方向への行動を表している可能性が考えられる． 
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Fig. 6.42 Visual pathway of pre-frontal cortex and intraparietal area 
 
 
Fig. 6.43 Pedal position of the experiment  
 
6.4 まとめ 
本章では，第 5 章で行った PARAFAC 解析の結果を用いて，操作意図に関連する特徴因子の
検出手法について検討した．前章の結果より，左右操舵と前進・停止操作で対象となる特徴因子
が異なるため，それぞれの実験に関して操舵モデルの妥当性と各試行における解析結果との比
較を行った．その結果，以下の知見が得られた． 
 
＜左右操舵実験＞ 
・単一要素の各操舵モデルでは操舵意図の違いを確認することは困難であるが，複数の要素を組
み合わせることで操舵方向の意図を検出できる可能性を確認した． 
 
・ERSP による PARAFAC 解析結果と提案手法による各試行の検出結果を比較すると，第一因
子と第二因子ともに，空間要素では関連度が大きくなる電極が左右にばらつくことや，時間的要
素では関連度の変化が異なる結果があることを確認した． 
 
・第一因子の左右のばらつきは，前進・停止操作と同様に色や形状の認識による前頭葉の影響が
考えられる．また，右前頭葉の関連が大きいときの試行では，第一因子の反応は第二因子よりも
先に発生する傾向にあった．  
Gas pedalBrake pedal
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・神経科学的知見より，実験において被験者の注意状態によっては検出した特徴因子の増加に違
いが出る可能性があることを確認した． 
 
＜前進・停止操作実験＞ 
・単一要素の各操作モデルでは操作意図の違いを確認することは困難であるが，複数の要素を組
み合わせることで操作の有無を検出できる可能性を確認した． 
 
・前進操作と操作なしの際には右前頭葉が，停止操作時には左前頭葉に関連がある結果が得られ
た．しかし ERSP による PARAFAC 解析結果と検出結果を比較すると，停止操作において空間
要素の関連部位が異なっていることを確認した． 
 
・視覚的情報経路の違いにより，実験において被験者が色に着目して反応したと考えると，前頭
葉の活性化部位が起こる考えられる．また，色や形状による情報は空間的情報よりも脳の活性化
の反応が早いことも確認できる． 
 
・実験において被験者がブレーキ操作行動を抑制しようとしたと考えると，ブレーキ操作時には
左前頭前野が，それ以外の操作では右前頭前野が活性化すると考えられる． 
 
これらより，ドライバが運転操作を行う際には視覚的な認知が行われており，色や形状による
情報であるか，空間的な情報であるかによって情報経路が異なることが，検出結果の関連度の違
いによって確認できる．図 6.44 に示すように，空間的な情報の認知は背側経路である後頭葉の
電極 P3，Pz，P4 の領域において表れており，その後の反応が右前頭葉の電極 Fz，F4 に表れて
いると考えられる．また，色や形状による情報は腹側経路であるため計測電極がなく確認はでき
ないが，その後の運転動作の決定又は行動遂行における脳活動が左前頭葉付近の電極 F3，Fz に
表れていると考えられる．  
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Fig. 6.44 Electrode of brain activity due to differences visual information flow 
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第7章 階層ベイズ法による 
脳内電流源推定手法を用いた 
運転操作意図の推定 
 
前章では，PARAFAC 解析から求めた結果の逆問題を解くことで特徴量検出手法の検討を行
い，各試行における特徴因子の調査を行った．その結果，左右操舵と前進・停止ともに，各特徴
因子の周波数帯域は妥当と考えられるが，空間要素と時間要素は試行によってばらつきがみら
れた．この原因としては，被験者の意識状態（予測，注視方向等）によって異なることや，操作
意図決定の過程において複数の脳活動の状態が含まれていることが考えられる．つまり
PARAFAC の結果を用いた単純な逆問題の解法では，複数の脳活動が起こった場合には操作意
図を検出することは困難といえる．そこで，脳機能解析に用いられている脳内電流源推定手法を
用いて，操作意図と考えられる特徴量を分離・検出可能な手法の検討を行った．脳内電流源推定
手法は，EEG や MEG で計測した電位または磁場から，それらを発生させた脳細胞の活動部位
や強さを求めるものである．よって，複数の脳活動が発生した場合においても，運転操作意図の
脳活動を特徴量として得られる可能性がある． 
本章では，PARAFAC解析によって得られた特徴因子の周波数帯の EEGを用いて，操作意図
の推定を行った結果について述べる．第 1 節においては操作意図推定手法の概要と電流源推定
手法の解説，頭部モデルの作成，階層ベイズ法による電流分布推定手法，推定した電流分布から
操作意図を推定する手法について説明を行い，第 2 節では左右操舵実験，第 3 節では前進・停
止実験の実験データを用いて操作意図推定を行った結果について述べる． 
 
7.1 運転操作意図推定手法の検討 
 前章の結果から，左右操舵実験では操作意図が含まれていると仮定していた時間において，認
識する対象の空間的な認識による特徴量の違いと，予定行動の認知に関連する特徴量を確認し
ている．また，前進・停止実験では操作意図が含まれていると仮定した時間において，認識する
対象の空間的な変化による違いと，認識対象の色による行動抑制反応を確認している．さらに，
両方の実験ともに，被験者は様々な意識状態（行動予測，注意散漫状態等）にあったことを確認
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した．これらより，解析に用いる運転操作データには複数の脳活動の状態が含まれていると考え
られる．そこで，操作意図と考えられる特徴量を分離・検出可能と考えられる脳内電流源推定手
法を用いる方法を検討した．脳活動からの動作推定として，指先を動かしたときのMEGと fMRI
データから脳電流源推定を行い，推定した脳電流源から指先の動く方向をスパースロジスティ
ック回帰によって推定可能であることが，戸田らによって報告されている[120]．この論文を参考
に，EEG を用いて脳内電流源推定によって前章の結果で得られた知見の中で運転操作の空間的
な認識に関連している電流源を推定し，推定した電流源からドライバの空間的な認識による操
作意図の推定を行う手法を検討した．運転操作意図の推定手法の概要を図 7.1 に示す．図中の
（a）は運転操作意図推定の学習過程であり，（b）は実際の推定を行う過程である．  
 はじめに，計測した EEGを学習データとテストデータに分割する．次に，電流源から計測電
極までの頭部モデルを作成し，学習データを用いて逆問題を解くことでリードフィールと行列
を作成する．そのリードフィールド行列と学習データから推定した電流源の情報を用いて，線形
回帰式を作成することでドライバの運転操作意図の推定を行う．各内容の詳細を本節の各項で
解説する．はじめに，推定に用いた頭部モデルとリードフィールド行列の作成手法について述べ
る．次項では，脳電流源推定手法について述べ，用いた推定手法について解説する．最後の項で
は，推定した電流から操作意図を推定する手法について解説する． 
 
 
Fig.7.1 Diagram of estimation method for a driver’s intention 
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7.1.1 頭部モデル 
通常の人間の脳活動は，脳内で発生した神経活動を電流源として，その電流源が頭皮表面上
に伝わり電位（EEG）や磁場（MEG）を発生している．これらの現象は EEGやMEGにおけ
る逆問題に対する順問題と考えられる．電流源推定では，EEG や MEG の計測から得られる
リードフィールド行列（Lead Field matrix）を用いて，電流源の信号伝達をモデル化してい
る．リードフィールド行列はセンサの数をNとし，脳内の電流源の数をMとしたとき電流源
の X,Y,Z 軸のベクトルを考えると N×3M の行列となる．各列はその部位に電流源が発生し
た場合に測定される各センサにおける出力である．また，リードフィールド行列の作成には，
リードフィールド行列の計算手法，頭部形状，内部構造と内部構造の伝導率を決定する必要が
ある． 
頭部モデルを作成するには，頭部形状やその内部構造が必要である．頭部形状を等球として
定義する方法があるが，人の頭部形状と差があることから推定精度が悪化することがある．そ
こで，MRI から抽出した頭部形状を用いることで，精度が向上することが報告されている．
本研究では，モントリオール神経研究所（MNI: Montreal Neurological Institute）によって
定義された fMRI 画像のなかで，図 7.2 に示す ICBM152 の T1 を用いて頭部形状と内部構造
の作成を行った．MNI によるテンプレートの中で最初のものはMNI305 と呼ばれており，305
人（男性 239 名，女性 66 名，平均年齢 23.4±4.1）の右利きの被験者の MRI 画像から作成
されたテンプレートである．また，ICBM152 は MNI305 の 9 つのパラメータをアフィン変
換用いて 152 人の MRI 画像を平均したものと一致させたものであり，The International 
Consortium for Brain Mapping （ICBM）では標準テンプレートとして採用されている．近
年では ICBM452 が作成され，ICBMで採用されているが，まだ広く用いられてはいない．ま
た，計測電極は第 5 章の実験で述べた 9 電極であり，電極位置は ICBM の形状から国際 10-
20 法で計算している（図 7.3 参照）．しかし，MRI から抽出した頭部形状は解析的に求める
ことはできないため一般的に境界要素法（BEM: Boundary Element Method）と有限要素法
（FEM: Finite Element Method）が用いられている．FEMは BEMに比べて計算精度は高い
が，電流源の数が多くなるほど BEMに比べて時間がかかるという問題点がある．この問題か
ら，多くの脳電流源推定では BEMモデルが用いられており，本研究においても BEMによっ
てモデル化を行った．次に内部構造の伝導率を決定する．内部構造は表 7.1 に示すように皮
膚，頭蓋，脳髄液，白質，灰白質などがあり，伝導率が報告されている．内部構造を詳細にわ
け，伝導率を定義することで詳細な脳モデルの作成は可能であるが，多くの計算時間がかかる
ことが問題である．この問題に対して，Ermer らは 4層（皮膚，頭蓋，脳髄液，脳）の伝導率
を 3層（皮膚，頭蓋，脳）の伝導率に，解析精度を落とすことなく近似可能であることを報告
している[121]．そこで，内部構造を一般的に多く用いられている 3 層構造として考え，表 7.2
に示す Ermer らの定義した伝導率を用いることとした．これらを元に，頭部形状と内部構造
を決定し，次に計測電極と双極子 500点を配置し，BEMによって頭部モデルを作成した． 
133 
 
 
 
Fig. 7.1 MNI template of ICBM152 （2009c Nonlinear Asymmetric 1×1×1mm） 
 
 
Fig. 7.2 Head model of 500 current dipole made from ICBM152 
 
Table 7.1 The detail of isotropic conductivity for head model 
  
 
Table 7.2 The approximation of isotropic conductivity for head model 
 
 
Head compartment comp Conductivity  Conductivity (S/m)
les (lesion) 0.33
wm (white matter) 0.142
gm (gray matter) 0.33
csf (cerebrospinal fluid) 1.538
skull 0.0042
skin 0.43
Head compartment comp Conductivity  Conductivity (S/m)
brain 0.21
skull 0.0042
skin 0.43
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7.1.2 脳内電流源双極子の推定手法 
脳内の神経細胞の活動による電気信号や磁場を頭部部表面で計測したものが EEG や MEG
であることから，脳の伝達モデルを用いて EEG や MEG の解析では計測データから脳活動の
電流源の推定を行う．しかし，電流源は脳内の複数の場所に局在していることや，電流源の分
布は連続的に存在していると考えられている．そのため，電流源に比べて少ないセンサ数の問
題から，計測で得られた情報から電流源を推定するという逆問題を解く必要がある．このよう
な逆問題を解くために，さまざまな推定手法が提案されている[120]-[133]．脳内電流源の手法は．
電流双極子推定法と分布電流推定法の二つに分けることができる． 
このうち，電流双極子推定法は脳内電流源の起電力を等価電流双極子として近似する手法
であり，仮定した頭部モデルから脳内の双極子が頭部表面上に発生させる電位を各双極子の
位置と方向として計算し，計測信号との差が最少となるように各双極子を調整することで脳
内電流源を推定するものである．しかし，電流双極子推定法では，脳内の神経活動を単一の双
極子として仮定し推定を行っているため，実際の脳内の神経活動が複数存在している場合に
は双極子の数の決定方法や，脳内電流源の 3 次元分布を推定する逆問題を事前知識なく解決
するための手法が必要である．また，感覚刺激による誘発反応のように一般的に発生する脳の
部位や反応時間が知られている事象を調査するには有用であるが，複雑な課題において発生
する脳活動を調べることは困難である． 
分布電流源推定法は，脳内電流源を多数の電流双極子として近似する手法であり，電流双極
子を格子状に配置してその電流強度（電流モーメント）を計測信号から推定するものである．
EEG や MEG で観測される信号は，脳の皮質に垂直な方向の神経細胞のシナプス後電流であ
ることが知られている．この知見に基づいて，皮質に垂直な電流モーメントを持つ双極子の位
置を決定している．よって，脳内の神経活動が複数存在した場合にも対応することが可能であ
る．しかし，皮質は複雑な形状のため全てに双極子配置するには非常に多くの双極子が必要と
なるのに対して，計測するセンサ数は限られているため推定には逆問題を解く必要がある．  
これらより，本研究で対象としている運転操作は，高次の複雑な課題であると考えられるた
め分布電流源推定法を用いて電流源の推定を行う． 
 
7.1.3 分布電流源推定手法 
EEG によって検出される電位は，脳内の細胞の活動による電流の流れであり，マクスウェ
ル方程式におけるアンペアの法則から求めることができる．脳皮質上に格子状に電流双極子
を配置したときの電流強度をベクトル J とすると，M個のセンサで観測される電位 B は次式
となる． 
GJB         （7.1） 
ここで，Gはリードフィールド行列と呼ばれ，脳皮質上の単位電流源がセンサで観測される
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電位を表している．脳を含む頭部形状の違いによって，リードフィールド行列の解析手法は異
なっており，等球に近似した場合にはSarvas の式によって解析的に求めることが可能である．
式（7.1）は，電流源からセンサでの観測値までの順問題であるが，実際には EEGから電流源
を求める逆問題を解く必要がある．しかし，センサ数に対して電流源の数が多いため式（7.1）
を満たす Jが無数に存在し一意に決定することができない．そこで，Jを決定するために，何
らかの制約条件が必要となる．一般的には次式のような関数を定義し最小化することで電流
強度 Jを求めている． 
JJGJBJE T 0
2)(        （7.2） 
ここで，βは調整パラメータ，Tは転置を表している．また，第一項は推定した電流強度 J
から求めた電位G・Jと観測電位Bとの誤差であり，第二項は Jに対する正規化項（逆問題を
解くための制約条件）である．この関数を最小とする J次式となる． 
BIGGGLBJ TT 1110
1
0 )(ˆ
       （7.3） 
ここで，I は恒等行列であり，Lは線形逆フィルタと呼ばれている．この Lと観測電位Bを
用いることで，推定電流J
^
を求めることができる．しかし，電流源が複数ある場合に推定精度
が悪化することがある．そこで，その問題を解決するために位置や分布を推定することが可能
な，ベイズ推定として考えることができる． 
式（7.2）のような線形逆フィルタは，以下のようにベイズ推定として定式化が可能である．
はじめに EEG 順問題に対応する確率モデルを考える．観測ノイズが Gauss 分布と仮定する
と，電流強度 J，観測電位 Bは次式となる． 


  2
2
1exp)|( GJBJBp       （7.4） 
ここで，p（B ¦J）は電流強度 Jのときに観測電位がBである確率である．また，βは式（7.2）
と対応しているが，上式ではノイズ分散の逆数を意味している．電流源 Jに対して事前分布 P0
（J）を仮定すると，電位 B を観測したときの電流強度 J の事後分布 P（J ¦B）はベイズの公
式により次式となる 
)(
)()|()|( 0
Bp
JPJBpBJp       （7.5） 
ここで，分母は周辺尤度と呼ばれ，次式で表される． 
 dJJPJBPBp )()|()( 0      （7.6） 
また，事前分布 P（J）を次式のような正規分布と仮定する． 


  JJJp T 00 2
1exp)(      （7.7） 
ここで，事前分布の共分散行列は正規化項の重み行列に対応している． 
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脳内電流源推定法ではさまざまな逆問題の解法（最少ノルム推定（MN 推定）[122]，Low 
resolution brain electromagnetic tomography （LORETA）[123]，Winner 推定[124]，階層ベ
イズ推定[120] [125] [130-133]）が提案されている．各手法の違いとしては表 7.3 に示すような，事前
分布に含まれている分散共分散行列の制約条件が挙げられる．MN 推定と LORETA は EEG
またはMEGのみから求める手法であり，MN推定は脳内電流源の二乗総和が最小になると事
前情報を仮定しており，LORETA では電流源間の距離が近い場合には電流源の強さがほとん
ど同じであると事前情報を仮定している．しかし，両手法ともに全体的に電流源が均一に広が
る可能性があるため，局所的に脳活動が変化するような場合にはあまり有効ではないという
問題点がある．また，Wiener 推定と階層ベイズ推定は EEGまたはMEGと fMRI を組み合わ
せることで時間・空間における分解能を向上させた手法であり，Wiener 推定は fMRI より得
られた脳活動パターンを事前情報として用いており，階層ベイズ推定では fMRI より得られた
脳活動パターンを弱い事前情報として階層的に用いている違いがある．この中の水野らは[131]，
複数の双極子があると仮定した際に階層ベイズ推定を用いることで，EEG から双極子の推定
精度が向上することを報告している．また，佐藤らは[132]，MEGと fMRI を用いて事前分布の
分散共分散行列を決定することで，複数の電流源の推定が可能な手法を提案し，高い時空間分
解能で脳活動推定が行えることを報告している． 
本研究では，階層ベイズ法を用いて計測した EEGから脳活動の電流分布推定を行い，推定
した電流分布を用いて操作意図の推定を行う手法を検討した．ただし，事前情報としての fMRI
からの脳活動パターンは得ることができないため，分散共分散行列の確率変数はすべて均一
と仮定して推定を行った． 
 
Table 7.3 Features of current distribution estimation methods in brain 
 
 
7.1.4 階層ベイズ法による電流源推定 
本項では，階層ベイズ法を用いた電流源推定について説明する[132][133] [134]．階層ベイズ法は，
従来の統計モデルでは扱いの難しかった個体差，非定常性などの要因をモデル化することが
できる統計的手法である．この手法では個体差や処理手法によってモデルパラメータがばら
つくときに，各パラメータには独立した事前分布が存在すると仮定する．事前分布には，分布
を決定するハイパーパラメータが存在し，ハイパーパラメータを適切に設定することで個別
の要因を扱う複雑なモデルにも適用可能である．  
Minimum Norm estimation
Low resolution brain
electromagnetic tomography
Wiener estimation
Variational Bayes estiation
・空間的に均一に電流源が広がることがある．
・事前分布の逆分散共分散行列がラプラシアン．
・観測信号の復元に寄与しない電流源を実効的に削除することで，空間分解能を向上させている．
・時間的な変化には対応していない．
・空間的に均一に電流源が広がることがある．
・事前分布の分散共分散行列が等方分散を仮定した対角行列．
・事前分布の分散共分散行列の対角成分がfMRI強度に比例．
・事前分布の分散共分散行列の対角成分がfMRI強度に基づいた確率変数．
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Fig. 7.3 Diagram of Hierarchical Bayesian method 
 
 
Fig. 7.4 Relationship of distribution and hyper parameter 
 
前項で述べたベイズ推定と階層ベイズ推定の違いは，事前分布の定義の違いである．ベイズ
推定では，事前分布は分散共分散行列∑0によって決定され，観測データ B≡{B(t):t=1:T}が N
個与えられたときの推定値 J≡{J(t):t=1:T}の事後分布を求めている．一方，階層ベイズ法によ
る推定では，電流源 J に対して事前分布 P0(J)は確率変数として定義されており，事後分布
P(J|B)と共に推定される．よって，電流強度 J に対する事前分布は次式で表すことができる． 


  

T
t
T
T tAJtJJp
1
:10 )()(2
|1exp)( ｜     （7.8） 
ここで，Aは確率変数であるαから成る対角行列である．αは I 次元ベクトルであり，αn-1は
n 番目の電流双極子の事前分散を表している．式（7.8）と式（7.9）は ARD分布と呼ばれて
おり，事前分布はGauss 分布の共役事前分布であるガンマ分布となる． 



N
n
nnnp
1
000 ),|()(       （7.9） 
ここで，Γ（α|ߙത,γ）は平均ߙത，自由度γを意味している．この階層事前分布は，分布形状
Normal distribution
W
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]
α
Hyper parameter a and b
ν0
Gamma distribution
Those parameter means 
Drivers characteristics etc.
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を決める二種類のパラメータߙത଴,௡とγ0,n,αを持っている．ߙത଴,௡は事前分散の平均値であり，
fMRI の信号強度に基づき次式で決定される．  
2
,00,0
1
,0 )1( nbasebasen tm        （7.10） 
ここで，ν0,base は基準期間の観測データから最小ノルム推定で求めた電流分散であり，全て
の電流双極子で同じ値である．また，tnは n番目の電流双極子の位置の fMRI 観測信号に比例
する値である．m0 は推定したい期間における最大電流強度の，基準期間に対する相対強度を
表している．このように，ߙത଴,௡は各電流双極子に異なる値を用いることができる．一方，γ0,n
は階層事前分布により与える情報の信頼度をあらわしており，ߙത଴,௡とは異なりすべて同じ値を
用いる．γ0,nの値が大きいと階層事前分布の広がりは狭くなり鋭いピークを持つ分布となり，
小さいとは広がりが大きくなる．つまり，γ0,nの値を変更することで fMRI による事前情報の
拘束力を変化させることができるといえる．これらより，パラメータ m0 とγ0 を調整するこ
とで，階層事前分布を決定する． 
上記の階層事前分布を用いて信号Bを観測したときの電流強度 Jと事前分散αの同時事前分
布 P（J,α）は次式で求められる． 
)(
)()|()|()|,( 00
Bp
pJpJBpBJp       （7.11） 
また，周辺尤度は次式となる． 
  dJdpJpJBpBp )()|()|()( 00     （7.12） 
この周辺尤度を最大化するような．同時事後分布 P（J,α|B）を用いて電流強度 Jの事後分
布を求めることができる．しかし，式（7.12）は Jとαについて解析に解くことはできない
ため，変分近似法を用いて求める．詳細は付録Aに記載する． 
 
7.1.5 スパースロジスティック回帰による操作意図推定 
スパースロジスティック回帰は，ロジスティック回帰[134]を変分法によってベイズ拡張した
統計を用いた確率的バイナリ分類モデルである[135]．この手法は，山下ら[136]によって開発され
た手法であり，各信号に対する重み係数を前項で述べた階層ベイズ法と同様に変分法と ARD
を用いてモデル化を行う手法である．つまり，信号のパターンを考慮しながら各要素において
予測に関連している部位を自動的に選択することが可能であり，信号の中から対象とする事
象の再構成にとって真に重要な信号だけを自動的に抽出する推定手法である．この報告では，
スパースロジスティック回帰を用いて脳活動信号を重要なものだけに絞り込むことで，脳活
動信号の情報を効率的に読み取ることが可能となり，未知の計測データに対しても精度の高
い予測が可能となったことが報告されている.また，宮脇らはこの手法を用いて fMRI 情報か
らヒトの視覚情報の再構成が可能であることを報告している[137]．さらに，脳内電流源推定を
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組み合わせたヒトの動作の推定として，戸田らによる報告 [120]の他に，吉村らによって腕を屈
伸運動させた際の EEGと fMRI データを用いた動作推定手法が報告されている[138]．これらの
文献を参考に，スパースロジスティック回帰を用いて推定した分布電流源から操作意図の推
定を行った． 
操作意図の推定は，前項で推定した双極子の電流を用いて，左右操舵とペダル操作をそれぞ
れ分けて行うように構成した．スパースロジスティク多項回帰を用いて各操作意図を推定す
る回帰式は次式となる．  
 
 

Nsource
i j
steersteer
ij wjtJiwtSteer
1
10
0
0)()(    （7.13） 
 
 

Nsource
i j
pedalpedal
ij wjtJiwtPedal
1
10
0
0)()(    （7.14） 
ここで，Steer（t）と Pedal（t）は時間 t における操作意図であり，Nsourceは操作意図の構
築に用いた電流源の数である．また，Jiは i 番目の電流双極子における推定した電流強度，wij
は j サンプル前の時間における i 番目の電流双極子の重み係数であり，w0はバイアス項であ
る．推定に用いた電流は，操作支持が与えられてから操作を行うまでの期間であり，推定に用
いた電流双極子の数は 500，サンプル時間の数は 0.004 sec 毎の 11 サンプルのデータを用
いている（図 7.3 参照）．よって，式（7.13） （7.14）の重み係数wijは 5500 個存在し，こ
れらの重み係数から操作に関連のないものを削除することで，推定した双極子の電流値から
運転操作意図の推定を行う．推定に用いた電流は，実験において操作指示が与えられてから操
作を行うまでの期間である．  
 
 
Fig. 7.5 A linear reconstruction model of driver’s intentions from estimation current. 
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7.2 左右操舵意図の推定 
7.2.1 推定手法の概要 
前章の結果では，空間的な認識による頭頂葉付近の脳活動において，操舵方向による違いを
確認している．この特徴量は空間的な認識によるものと考えられることから，この違いを推定
に用いることで操舵方向の推定を行うこととした．推定手順は，前節で述べた手法を用いて頭
部モデルから左右操舵時の EEGを用いてリードフィールド行列を作成し，そのリードフィー
ルド行列を用いて各電流双極子における電流強度を推定する．左右操舵意図の推定に用いた
データは，脳内電流源推定の結果から推定精度が良好なもののみを用い，スパースロジスティ
ック回帰によって左右の操作意図の推定を行う．使用した EEGデータは，前章と同様に被験
者A,F,G の 3名であり，交差検定法の一つである Leave One Out Cross Validation によっ
て推定を行った． 
左右操舵のスパース線形回帰では，式（7.13）の出力である Steer の真値を右操舵は１，左
操舵では-1，操作なしは 0 と定義して学習を行う．このとき，推定結果が設定した閾値（±
0.75）を超えた場合に各操舵意図が発生したとする．また，推定手法の評価は，操作意図が含
まれていると考えられる 2.2 秒から 4.0 秒の区間において行う．この結果から推定精度を求
め推定手法の評価を行う． 
 
7.2.1 推定結果と考察 
前章において，左右操舵の際の違いとして確認した特徴の周波数帯の EEGを用いて推定を
行った被験者 A の結果を図 7.6-7.8 に示す．図 7.6 は右操舵時の推定結果，図 7.7 は左操舵
時の推定結果，図 7.8 は操舵なし時の推定結果である．図中のグラフは上より，EEG，操舵角，
操舵意図の推定結果，電流双極子の推定電流強度であり，黒い破線は，2.2 秒における操作方
向の指示を表している．また，推定結果の赤線実線は真のラベルであり，青実線が推定結果で
ある．トポグラフィーは，図の上が前頭部，下が後頭部であり，色が赤くなるほど電流強度が
強く，色が青いほど強度が小さいことを表している． 
図 7.6-7.8 の試行において，EEG は多少のノイズはあるが，瞬きなどのアーチファクトは
含まれていないことがわかる．また，指示が与えられてからの舵角はほぼ変化しておらず，被
験者は操作を行っていないことが確認できる．右操舵の推定結果を見ると，操作指示が与えら
れた後（2.2 秒以降）に推定値が徐々に正解ラベルに近づいており，2.5 秒から 3.8 秒までの
間で 3 秒付近以外ではほぼ同じ値になっていることがわかる．左操舵においても，ほとんど
同様の傾向が確認できる．しかし，右操舵では 3.8 秒以降，左操舵では 3.4 秒以降に推定値が
直進時に向かう傾向にあることから，常に空間的な認識をしているわけではなく，ある一定の
時間のみ空間的な認識を行っていると考えられる．また，直進時の推定結果を見てみると，左 
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Fig.7.6 Estimation results of Right steering （Subject A） 
 
 
 
Fig. 7.7 Estimation results of Left steering （Subject A） 
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Fig. 7.8 Estimation results of Straight steering （Subject A） 
 
または右操舵へ変動していることがわかる．これは，左右操舵においても同様に変動している
ことが確認できる．推定した電流強度を見ると，右操舵と左操舵ともに約 3 秒付近において
Chun らの報告[108]における fMRI 結果と近い部位の電流強度が大きくなっており，直進時に
は同じ部位は殆ど反応していないことも確認できる．また，左右操舵において Hopfinger ら
[109]の空間的注意課題の研究での報告とほぼ同様の部位において，推定した電流強度が強くな
っていることも確認できる．しかし，電極数が少ないために推定精度が悪く，電極付近の電流
強度が強くなる傾向にあることがわかる．これらより，EEG に階層ベイズ法を用いて電流源
推定手法は妥当であるが現在の推定精度から考えると，計測電極数を増やすか fMRI による事
前情報を用いることで推定精度の向上が可能と考えられる． 
次に，認識タイミングの違いについて調査した．認識する時間の異なる被験者 F の左操舵
の推定結果を図 7.9-7.10 に示す．図 7.9 を case1，図 7.10 を case2 として比較してみると，
左操舵と推定するタイミングが大きく異なることがわかる．しかし，推定した電流源を見ると，
同じ時間に同じ領域で電流強度が強くなっていることが確認できる．この原因を考えると，視
覚経路による違いの影響が考えられる．そこで，前頭葉に関連していた第一因子について確認
を行った．図 7.11 に case1 と case2 の推定した電流強度を示す．約 2.5 秒付近において，推
定結果の反応が遅い case１では前頭部中央から右側にかけての強度が強くなっており，反応
が早いケース 2では前頭部中央の強度が強くなっていることが確認できる．また，case2 では
4 秒付近において case1 と同様に，前頭部中央から右側にかけて電流強度が強くなっている．  
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Fig. 7.9 Estimation results of Left steering in case 1 （Subject F） 
 
  
 
Fig. 7.10 Estimation results of Left steering in case 2 （Subject F） 
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Fig. 7.11 Comparison of Spatial Component for Factor No.1 
 
Fig. 7.12 Estimation accuracy of lateral operation 
 
これらより，操舵方向認識の反応時間は被験者が先に色を認識した場合には，前頭部の脳活動
（色による反応）が起こった後に空間的な認識が行われ，先に空間的な情報を認識した場合に
は，前頭葉の活性化よりも先に操舵方向の認識が行われると考えられる． 
次に，被験者ごとに推定精度を求め，推定手法の評価を行った．被験者 3名の推定精度を図
7.12 に示す．被験者Aは全ての操舵において，75%以上の推定精度であった．また，被験者
G は直進では 80％以上の推定精度であったが，操舵方向の推定精度は約 70%程度であった．
さらに，被験者 Fは全ての推定精度が約 60～70%であった．被験者A，F,Gの違いとしては，
実験回数の違いと運転頻度の違いが考えられる．被験者 Aは G,F に比べて運転頻度が高く，
実際の車両での運転を DS の運転操作においてもイメージしやすいことが要因のひとつと考
えられる．また，被験者 A と F は被験者 G とは異なり，複数回の実験を行っている（A：3
回，F：2回，G：1回）ことから，同様の実験を多く行っていることから，実験への慣れや学
習も原因のひとつとして考えられる．これらを考慮すると，図 7.12 より実験回数が多くなる
ほど推定精度は高くなっているということができる． 
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7.3 前進・停止操作意図の推定 
7.3.1 推定手法の概要 
前章の結果では，先行車の位置の変化による違いによって頭頂葉付近の脳活動が変化する
ことを確認しており，先行車との位置の変化は検出することが可能と考えられる．しかし，前
進と停止においては差が殆どないため，前進・停止操作の推定に用いることは困難である．前
進・停止操作では，視覚経路の違いによって前頭葉の脳活動部位が異なる傾向があり，これは
ブレーキランプの点灯と関連していることを確認している．そこで，この前頭葉の活性化部位
の違いを特徴量として前進・停止操作の推定に用いることとした． 
本節では，前節で述べた手法と同様に頭部モデルから前進・停止操作時の EEGを用いてリ
ードフィールド行列を作成し，そのリードフィールド行列を用いて各電流双極子における電
流強度を推定する．そして，推定した電流源を用いて，スパースロジスティック回帰によって
左右の操作意図の推定を行った．推定は前節と同様に，交差検定法の一つである Leave One 
Out Cross Validation によって確認を行っている．使用した EEGデータは，前章と同様に被
験者A,C,G の 3名であり，交差検定法の一つである Leave One Out Cross Validation によ
って推定を行った． 
前進・停止操作に関するスパース線形回帰では，式（7.14）の出力である Pedal の真値を前
進は１，停止では-1，操作なしは 0と定義して学習を行う．このとき，推定結果が設定した閾
値（±0.75）を超えた場合に各操舵意図が発生したとする．また，推定手法の評価は，操作意
図が含まれていると考えられる 2.5 秒から 4.0 秒の区間において行う．この結果から推定精
度を求め推定手法の評価を行う． 
 
7.3.2 推定結果と考察 
前章において，前進・停止操作と操作なしの際の違いとして確認した特徴の周波数帯の EEG
を用いて推定を行った結果を，図 7.13-7.15 に示す．図 7.13 は前進操作時の推定結果，図 7.14
は停止操作時の推定結果，図 7.15 は操作なし時の推定結果である．図中のグラフは上より，
EEG，ペダル開度，操舵意図の推定結果，電流双極子の推定電流強度であり，黒い破線は，2.5
秒における操作方向の指示を表している．また，推定結果の赤線実線は真のラベルであり，青
実線が推定結果である．トポグラフィーは，図の上が前頭部，下が後頭部であり，色が赤くな
るほど電流強度が強く，色が青いほど強度が小さいことを表している． 
図 7.13-7.15 の試行において，左右操舵の実験と同様に EEGは多少のノイズはあるが，瞬
きなどのアーチファクトは含まれていないことがわかる．また，指示が与えられてからの課く
べダルストロークはほとんど変化しておらず，被験者がペダル操作を行っていないことが確
認できる． 
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Fig. 7.13 Estimation results of Left steering in case 1 （Subject C） 
 
 
Fig. 7.14 Estimation results of Left steering in case 1 （Subject C） 
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Fig. 7.15 Estimation results of Left steering in case 1 （Subject C） 
 
前進操作の推定結果を見ると，操作指示が与えられた後（2.5 秒以降）に推定値が徐々に正解
ラベルに近づいており， 2.8 秒付近ではほぼ同じ値になっていることがわかる．停止操作に
おいても，3.2 秒付近で正解ラベルとほぼ同じ値となっており，ほとんど同様の傾向が確認で
きる．しかし，前進では 3秒以降，左操舵では 3.5 秒以降に推定値が直進時に向かう傾向にあ
ることから，左右操舵と同様に常に前進・停止を認識しているわけではなく，ある一定の時間
のみ操作の認識を行っていると考えられる．また，直進時の推定結果を見てみると，ほとんど
変化しておらず，正解ラベルと同じ値となっている．推定した電流強度を見ると，前進操作と
停止操作ともに 3.5 秒付近おいて前頭葉の電流強度が大きくなっており，操作なしの際には
同じ部位は殆ど反応していないことが確認できる．また，前進操作は停止操作に比べて，右前
頭部の電流強度が強いことがわかり，色に反応した抑制がおこっている可能性がある．しかし，
電極数が少ないために推定精度が悪く，電極付近の電流強度が強くなる傾向にあることがわ
かる．これらより，EEGに階層ベイズ法を用いて電流源推定手法は妥当であると考えられる． 
次に，被験者ごとに推定精度を求め，推定手法の評価を行った．被験者 3名の推定精度を図
7.16 に示す．被験者Aは操作なし以外において，80%以上の推定精度であったが操作なしの
推定精度は65%と前進・停止に比べて低い結果であった．被験者Cは全ての操作において70%
以上の推定精度であり，良好な推定結果といえる．しかし，被験者 G は停止操作と操作なし
では 80％以上の推定精度であったが，前進時の推定精度は１5%程度であった．この原因とし
ては，左右操舵と同様に運転経験や頻度の違いが考えられる．被験者 A,C は頻繁に実写を運
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転しているが，被験者 G はペーパードライバであることから色による反応の抑制がおこって
いないこと考えられ，実際のデータにおいても右前頭部の活性化していないことを殆どの試
行で確認している．これらを考慮すると，図 7.16 より実際の車両での運転経験や頻度が多い
ほど，DSの運転操作においてもイメージしやすいため推定精度が高くなっていると考えられ
る．また，頭部モデルに用いた fMRI の情報は平均的な人の形状であることから，人によって
はこの平均的な形状から異なる部位があると考えられるため，頭部モデルへの対応が困難と
なり精度の低下につながったと考えられる． 
 
 
Fig. 7.16 Estimation accuracy of longitudinal operation 
 
 これらの推定結果の違いとして，被験者が実際に行った操作の違い（潜時や動作継続時間）
が考えられる．そこで，各被験者の操作開始合図から動作開始までの時間（潜時）を調査した．
各被験者の潜時を調査したところ，検出精度による大きな違いは確認できなかった．そこで，
各操作における動作の継続時間と反応時間について調査を行った．図 7.17 に被験者Cの加速
時のアクセルベダルの結果を，図 7.18 に被験者 G の加速時のアクセルベダルの結果を示す．
また，図 7.19 に被験者Cの減速時のブレーキベダルの結果を，図 7.20 に被験者Gの減速時
のブレーキベダルの結果を示す．被験者 C はアクセルとブレーキへの反応時間に平均 0.3 秒
ほどの差があり，踏み込み時間は 2秒以上と長い傾向であることがわかる．被験者Aと Cは
同様の結果であった．また，被験者 G はアクセルとブレーキへの反応時間に差はほとんどな
く，踏み込み時間は約 1秒と被験者Ｃに比べて短いことが確認できる． これらより，アクセ
ル操作とブレーキ操作の反応時間に差がある被験者ほど推定精度がよい傾向にあったことが
確認できる．しかし，この潜時の違いが何故推定精度に関連しているかは不明である為，より
多くの被験者で確認する必要がある． 
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Fig.7.17 Gas pedal response of Sub. C      Fig.7.18 Gas pedal response of Sub. G 
  
Fig.7.19 Brake pedal response of Sub. C     Fig.7.20 Brake pedal response of Sub. G 
 
7.4 まとめ 
本章では，PARAFAC解析によって得られた特徴因子の周波数帯の EEGを用いて，階層ベイ
ズ法を用いて脳内電流源の推定を行い，推定した電流強度からスパースロジスティク回帰によ
って操作意図の推定を行った．その結果，以下の知見が得られた． 
 
＜左右操舵実験＞ 
・EEGに階層ベイズ法を用いた電流源推定手法による推定結果は妥当であると考えられる． 
 
・スパースロジスティック回帰による操舵意図の推定精度は，全被験者の平均は約 70％であっ
たが，被験者の実験への参加回数や運転経験・頻度が多いほど推定精度が良好な結果であった． 
 
＜前進・停止操作実験＞ 
・EEGに階層ベイズ法を用いた電流源推定手法による推定結果は妥当であると考えられる． 
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・スパースロジスティック回帰による操舵意図の推定精度は，運転経験のある被験者は約 70％
以上の推定精度でるが，運転経験の乏しい被験者は前進操作のみ推定精度が悪い結果となった． 
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第8章 結論 
 
 自動車事故の低減と運転負担軽減を目的として運転支援システムが研究されているが，これ
らの支援システムは運転行動の要素として車両特性と道路環境又は周辺環境を考慮して設計さ
れたものであるため，自動車における運転行動の要素に欠かすことができないドライバが考慮
されていない．これを解決しドライバにより優しいシステムを構築するアプローチとして，ドラ
イバの操作意図を正しく理解した上での運転支援が重要となる．ドライバが運転操作を行う際
には，認知・判断・操作といった処理が脳で行われている．これらの運転状態における脳活動の
特徴が抽出できれば，車両運転時のドライバの誤認や操作ミスなどの事故防止の運転支援へ使
用することができると考えられる． 
そこで本論文では，自動車の運転シーンで支援が必要となる可能性があり，頻繁に起こりえる
状況として考えられる前方に車両がいる状況において，ドライバの運転操作に関連する脳活動
を調査・検出する手法の検討を行った． 
はじめに，運転時の脳波計測に際して脳波以外の成分である筋電位などによるアーチファク
トの検出手法と，計測機器の問題として電極数が限られることから，各電極での特徴情報を強調
しノイズを少なくする手法を検討した．運転時に発生すると考えられる瞬き，眼球の左右移動，
首の筋電位にを対象として特徴量を独立成分分析の結果と時間波形の統計量を用いて作成した．
被験者７名で実験を行い，全被験者の平均では 80%以上の精度で検出可能な手法を提案した．
また，空間フィルタによって特徴量の明確化とノイズ抑制が可能な手法を，今後の解析に用いる
ことを決定した．さらに，脳波と運転状況を再現するドライビング・シミュレータを同期してデ
ータを収録するシステムの構築を行った． 
そして，前方車両に対して左右の操舵を行う実験を構築し，左右操舵を意図した際のドライバ
の脳波を PARAFAC 解析することで，3 つの特徴量を検出した．そのうちのひとつである特徴
量において，頭頂葉後部付近（電極 P3 と P4）の脳活動が操舵方向によって異なることを確認
した．また，別の特徴量については前頭葉付近（電極 F3,F4 と Fz）の脳活動の大きさが，ドラ
イバの注意状態（事前に予測し注意しているかどうか）によって違いが出る可能性があることを
神経科学の文献から確認した．ドライバの脳波から左右操舵の意図を把握できる特徴量を，
PARAFAC解析を行うことによって得ることができた． 
次に，前方車両に追従して前進・停止操作を行う実験を構築し，前進・停止のペダル操作を意
図した際のドライバの脳波を PARAFAC 解析することで，前進操作と操作なしの際には右前頭
葉が，停止操作時には左前頭葉に脳活動が発生している結果が得られた．また，前進・停止操作
において頭頂葉付近の脳活動が操作なしのときとは異なっていることを確認した．また，神経科
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学の文献から視覚的情報経路の違いにより活性化部位が異なること，抑制反応実験と動揺に前
頭葉の活性化部位が異なる可能性があることを確認した．これらより，ドライバが運転操作を行
う際には視覚的な認知が行われており，色や形状による情報であるか，空間的な情報であるかに
よって情報経路が異なることを確認した．ドライバの脳波から前進・停止操作の意図を把握でき
る特徴量を，PARAFAC解析を行うことによって得ることができた． 
最後に，左右操舵実験と前進・停止実験を PARAFAC 解析する事によって得られた特徴因子
の周波数帯の EEGを用いて，脳内電流源推定手法とスパースロジスティック回帰を用いて操作
意図の推定行った．左右操舵実験では操作意図として，認識する対象の空間的な認識による脳活
動を操舵意図の特徴量として操舵方向の推定を行った．その結果，スパースロジスティック回帰
による操舵意図の推定精度は，被験者 3名の平均は約 70％であったが，被験者の実験への参加
回数や運転経験・頻度が多いほど推定精度が良好な結果であった．また，運転経験と頻度が多い
被験者ほど推定精度が向上することや，実験を複数回行うことで精度が向上する結果を得た．し
かし，本実験における脳の活性化が，視覚的な刺激によって誘発された脳活動であるか，操舵方
向を空間的に意図した結果による脳活動であるかは不明であるため，操舵の指示を音声などの
別の刺激によって与える実験を行い，脳活動の活性化部位を調査する必要がある．また，前進・
停止実験では認識対象に対する動作と行動抑制反応による脳活動を操作意図の特徴量として用
いて操作意図の推定を行った．その結果，運転経験のある被験者は約 70％以上と良好な推定精
度であったが，運転経験の乏しい被験者は停止操作と操作なしでは 70%以上の推定精度であっ
たが，前進操作のみ推定精度が悪い結果となった．これは，頭部モデルに用いた fMRI の情報が
平均的な人の形状であることから，人によっては対応が困難となることが精度の低下につなが
ったと考えられる． 
以上より，運転支援システムに対するドライバ意図の反映を目的として，前方車両に対するド
ライバの操作意図をEEGからPARAFAC解析によって得られた特徴量を用いて脳内電流源推定
を行うことで意図の推定が可能ある結果が得られた． 
本研究によって得られた結果は，カメラやレーザーレーダなどによって車両周囲の情報を得
ることでレーンチェンジ時の運転支援や，近年頻発しているペダルの踏み間違いの際の運転支
援などに応用が可能と考えられる．また，自動車だけでなく従来のBCI/BMIの目的と同様に，車
椅子などの制御にも応用が可能と考えられる．ただし，被験者数が少ないことによるシステムの
信頼性の問題，推定精度の向上が必要であること，さらに推定精度が運転経験や頻度が影響する
と考えられることなどの問題がある．よって運転支援システムへの応用には，問題や多くの人に
適用させるために被験者数を増やして調査を行い，推定精度向上のために電極数の追加，被験者
個人のfMRI情報を取得して脳内電流源推定を行うなどの検討が必要である．また，神経科学的
見地からの調査として，被験者個人のfMRI情報を取得して脳内電流源の推定結果と比較を行う
ことも重要と考えられる． 
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付録 
 
Appendix A. 
電流源の確率モデルと事前分布が与えられた場合の変分ベイズ法による周辺尤度の近似につ
いて解説する[130][132][133][134]．また，階層事前分布は式（7.8）と（7.9）と，次式を追加する． 
),|()( 000  p       (A.1) 
はじめに，電位 Bを観測した際の電流源 Jとハイパーパラメータに対する事後確率分布 P (J,
β,α,γ|B )はベイズ推定によって次式で表すことができる． 
)(
)()()|(),|(),|()|,,,( 0000
BP
BPPPBJPJBPBJp    (A.2) 
また，周辺尤度 P (B )は，次式で与えられる． 
  dddJdBPPPBJPJBPBp )()()|(),|(),|()( 0000  (A.3) 
事後分布 P (J,β,α,γ|B )を用いて，電流源分布 Jに対する事後分布 P (J |B )と期待値ܬは̅時
式で計算することができる． 

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 (A.4) 
式（A,3）で与えられる周辺尤度はαに関する積分を含んできるため解析的に求めることは困
難である．そこで周辺尤度を変分ベイズ法によって近似的に計算して求める． 
 変分ベイズ法では，事後分布を直接計算するのではなく，試験事後分布 Q（J,β,α,τ）を用
意し真の事後分布 Pを近似している．この近似は，自由エネルギーF（Q）の試験事後分布を最
大化することによって求めることができ，次式で表される． 
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ここで，この式の第一項は対数周辺尤度であり，試験事後分布には依存していない．また第二項
は試験事後分布と真の事後分布の KL（Kullback‒Leibler）－エントロピーである．よって，自
由エネルギーの最大化はKL－エントロピーの最小化と等価といえる．KL－エントロピーは 2つ
の確率分布が等しいときに限りゼロになり，それ以外の時には常に正の値であるため，自由エネ
ルギーを最大にする試験事後分布は真の事後分布に等しくなる．このとき自由エネルギーは対
 数周辺尤度と等しくなる． 
そこで，変分ベイズ法では試験事後分布におけるパラメータとハイパーパラメータの間の条件
付独立性を次式で仮定している． 
),(),(),,,(  QJQJQ J      (A.6) 
常識により，自由エネルギーの最大化はQJに関して F（Q）を最大化する Jステップと，Qαに
関して F（Q）を最大化するαステップを交互に繰り返すことによって実現している． 
 J ステップでは，Qαを固定してQJに関して F（Q）を最大化する．この結果，QJを次式とし
て求めることができる．  
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ここで，<・>α,γは Qα（α，τ）に冠する期待値を表しており，上付きのバーはパラメータ J，
βの期待値を表している． 
 αステップでは，QJを固定して Qαに関して F（Q）を最大化する．この結果 Qαを次式とし
て求めることができる．  
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   (A.8) 
ここで，<・>J,βは QJ（J，β）に冠する期待値を表しており，上付きのバーはパラメータαn，τ
の期待値を表している． 
 この二つのステップを繰り返すことにより，自由エネルギーF を極大にする分布 Q を得るこ
とができる．  
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